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Resumo

A evolucédo tecnoldgica, associada as mudancasisacipie temos assistido, nomeadamente nas
Ultimas décadas, originou mudancas significativasferma como os utentes interagem com as
instituicdes, passando a privilegiar a utilizac@ordeios electrénicos, tais como as mensagens de
correio electronico, em detrimento de formas measlitionais, como a carta e o telefone. Neste
contexto, sendo o ISEP uma instituicdo de ensipersur que alberga milhares de alunos e recebe
centenas de novos alunos todos os anos, necessénabndicdes para que possa responder de forma
atempada as inUmeras mensagens de correio electrgoné recebe. Esta necessidade fez com que

surgisse um projecto, de nome SIRAC, que servigse quxiliar na resposta a essas mensagens.

O SIRAC tem como objectivo responder a mensagemsweio electronico de forma automética.
De salientar que se admite ndo ser possivel respanthdas as mensagens, privilegiando-se aquelas
que sao recorrentemente colocadas a Divisdo Académissim sera possivel encurtar o tempo de
comunicacao entre os diversos intervenientes, doiamnma relacdo mais préxima entre o ISEP e o
publico que o contacta. O SIRAC analisa as mensageprocura responder de forma automética
sempre que o seu conteldo possa ser classificado fazendo parte de um conjunto de questfes
previamente identificadas pelos recursos humand3idedo Académica como recorrentes e para as
quais ja exista uma resposta tipo. As questdegates da mensagem séao identificadas através de

palavras e expressdes normalmente associadasfeents tipos de questdo. O envio da resposta



pressupde a identificagé@o correcta dos tipos adogie de acordo com requisitos minimos definidos,

de forma a evitar enviar uma resposta errada anuemsagem.

A implementacdo do SiIRAC permite a libertacdo denss humanos da Divisdo Académica que

anteriormente estavam afectas a resposta de messa@@ o desempenho de outras fungoes.

Palavras-chave: Sistema de resposta automaticees3amento de linguagem natural; Algoritmos

de classificacao.



Abstract

Technological developments, linked to social charpat we have assisted, particularly in recent
decades led to significant changes in the way us&sact with institutions, focusing on the use of
electronic means such as e-mail messages, in @etriof more traditional forms such as letter and
phone. In this context, ISEP as a higher educatistitution which is attended by thousands of
students and receives hundreds of new studentsyemrhneeds to be able to respond in a timely
manner to the numerous e-mails it receives. Thisimeade a project arise, named SIRAC, which will

assist in responding to these messages.

SIRAC is designed to respond to e-mail messagesratically. Note that we admit that it is not
possible to answer to all messages, focusing osethibat are repeatedly placed to the Academic
Services. This way it is possible to shorten th@maoinication time between the various intervenient,
creating a closer relationship between ISEP angtidic that contacts them. SIRAC analyzes the e-
mail and attempts to answer automatically whendtgents can be classified as part of a set ofi@gier
already identified by the human resources of thad&mic Services and for which there is already a
response type. The questions contained in the karaidentified by words and expressions usually
associated with different types of questions. Theponse requires the correct identification of
associated types and in accordance with minimumirepents set out in order to avoid sending a

wrong answer to a message.



The implementation of SIRAC allows the release wihan resources at the Academic Services

who were previously engaged in responding mesdagasrform other tasks.

Keywords: Automatic response systems; Natural laggyprocessing; Classification algorithms.
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1. Introducao

A forma de comunicar tem vindo a alterar-se mués altimas décadas. Desde o século XIX que
a comunicacgao escrita tem evoluido, alterando bgdsado ser humano. Nos finais do século XIX
utilizava-se o telégrafo para enviar mensagensgupassando-se para a massificagéo da utilizagéo d
carta tradicional no século XX evoluindo-se na aliade para a utilizacdo intensiva de correio

electrénico, vulgarmente conhecido por email.

Esta rapida evolucao, desde a Revolucdo Indugriah reflexo da sociedade moderna, dindmica
e exigente, que procura solucles eficientes ezeficpara os seus problemas num curto espaco de

tempo.

Desta forma n&o surpreende que, a evolugdo dzagfilo do correio electrénico nos ultimos vinte
anos, tenha levado a humanidade a tentar implemengifiorias no envio, transporte e recepcéo de
mensagens de correio electronico, pois constiti das formas de comunicacdo mais utilizadas por

ser simples, rapida e de baixo custo.

N&do é de estranhar que grandes empresas e irfs#iuipundiais privilegiem este tipo de
comunicacao para a interaccdo com 0s seus clietagetds. Para que seja eficaz, torna-se necessario
que as respostas sejam atempadas, 0 que nem ssmmnma facil devido a grande quantidade de

mensagens de correio electronico recebidas. A &olagais simples € a de aumentar 0s recursos



humanos dedicados a esta tarefa, com o0s custothgusfio inerentes e sem que se garanta um

aumento de produtividade global.

Um bom exemplo séo as instituicbes de ensino supguie diariamente recebem dezenas, senao
centenas de mensagens, as quais necessitam dstaegpempada para que as expectativas de
utilizacdo do correio electrénico ndo sejam defaslad quando comparadas com a utilizacdo dos

meios tradicionais.

Neste contexto o Instituto Superior de EngenhadaPdrto (ISEP), procura implementar um
sistema que permita uma resposta automatica a mmerousignificativo das mensagens de correio
electronico recepcionadas na Divisdo Académicépmiea a conseguir minimizar o tempo de resposta
e a libertar os recursos humanos para outras detigs. Refira-se que o niumero de mensagens
recebidas ndo € constante ao longo do ano, sendo gquando a necessidade de recursos humanos

para outras tarefas é também maior, podendo atirajg de um milhar nos periodos de pico.

Apb6s analise dum namero significativo de mensagangadas para a Divisdo Académica foi
possivel verificar a existéncia de perguntas reobes, possibilitando a tipificacdo de respostas,
segundo temas/tipos. Mas, apesar de a interaccdeitseentre uma instituicdo de ensino superior e
alunos/candidatos/ex-alunos, nem sempre a conetrirgéica estd de acordo com as regras
gramaticais, havendo também falhas do ponto da s&hantico. Tudo isto traduz-se em mensagens
com perguntas mal formuladas, vagas e incorreotagie dificulta a analise do seu conteudo (por
vezes, mesmo para um ser humano, € praticamentssimpl perceber o que o remetente realmente
pretende). Estes serdo a partida os grandes depafia o desenvolvimento de um sistema com estas

caracteristicas.

A dissertacdo que agora se apresenta tem comaigbjecdesenvolvimento de um sistema que
tentara responder de forma automéatica e baseadeom@xto, a um conjunto significativo de
mensagens de correio electronico, de acordo coos tiefinidosa priori, recebidas na caixa de

correio electrénico da Divisdo Académica do ISEP.
A dissertacao esta organizada da seguinte forma:

« Estado da arte dos diferentes conceitos utilizadadesenvolvimento do projecto;
e Apresentacdo e caracterizacdo do projecto SiRAC;
¢ Conclusdes retiradas dos testes efectuados;

* Trabalho futuro.



2. Estado da arte

2.1. Introducéao

O sistema proposto sera constituido por méduldmttis que necessitardo de ser desenvolvidos e

gue seréo utilizados de forma sequencial no pracessto das mensagens.

Assim, no servidor responsavel pela recepcdo dassagens de correio electrénico, sera
necessario interceptar as mensagens com destids@adAcadémica do ISEP para a extraccdo do
seu conteudo. Inicialmente esse contetdo serédalvona andlise para verificar a existéncia de erros
ortogréficos, com a sua consequente correccamgatie abordagens apresentadas a seguir, de forma
a possibilitar o reconhecimento da totalidade dakwvpas constantes da mensagem de correio

electrénico.

Na fase seguinte, o sistema através de técnicgergenta e respostguestion answeringira
interpretar as questdes colocadas em linguagenrahgialo remetente, utilizando algoritmos de
classificagéo, de forma a concluir o que realméreetendido, validando a questdo colocada num dos

temas/tipos previamente definidos.



Apos a definicdo do tipo/tema de questdo, segudr@deonstrucdo da resposta que podera ser uma
resposta simples (respostas pré-definidas) ou wmisplexa (construcdo dindmica, baseado nas

respostas pré-definidas), conforme a anélise efdatu

No final, o sistema devera enviar uma mensagenodeio electronico ao remetente com uma

resposta concisa e com informagéo suficiente fadisfazer as suas davidas.

Desta forma, neste capitulo sera dado destaquésatematicas que estdo subjacentes ao

desenvolvimento desta dissertacao:

e Correccdo automatica de erros ortograficos — nesteapitulo iremos apresentar uma
tematica, com algumas dezenas de anos de inveaiigigpmprovada com algumas
referéncias apresentadas ao longo do texto), daddstaque as técnicas mais
utilizadas/divulgadas;

» Construgdo automatica de respostas — neste sulloapéra apresentado o conceito de
sistemas de pergunta e resposfaeétion answerijguma especializagdo dos sistemas de
recuperacao de informacaaformation retrieva);

e Algoritmos de classificacdo — este subcapitulolfpaase no algoritmdNaive Bayesdevido a

sua grande utilizagdo em situagdes de classifica¢®on resultados bastante bons.

2.2. Correccéo automatica de erros ortograficos

2.2.1. Introducao

A necessidade do desenvolvimento de algoritmoscaidas para corrigir automaticamente
palavras no texto tem revelado constituir um gradesafio. A investigacdo nesta érea iniciou-séhd j
algumas décadas e tem tendéncia para continuatodaviomplexidade do tema. Os algoritmos e as
técnicas propostas para a correcgdo automaticaldergs sdo definidos de acordo com os tipos de

correccao que se pretendam realizar.

A verificacdo e correc¢do automatica de textovagale dispositivos computacionais, ultrapassa

0 simples objectivo de auxiliar na edicdo de teXlgoritmos e técnicas com este objectivo tém



utilidade, por exemplo, em aplicacbes de reconheminda fala e caracteres (OFCRAImeida, et al.,
2004).

A identificacdo de um erro num texto é diferentesda correccdo. Identificar implica perceber e
apontar o erro existente. A correc¢do de uma palawym texto, de forma automatica, € um problema
bastante mais complexo do que apenas identificaemm) sendo necesséario encontrar outra palavra

que substitua a errada.

O problema de corrigir uma palavra escrita incaa@ente para a palavra originalmente pensada
por quem escreve tem interessado muitos investigaddNo entanto, apesar da investigagdo, 0s
melhores correctores automaticos ainda ndo conmseguiltrapassar os 96% de acerto no retorno da
palavra correcta como a melhor candidata de cdicecgpesar de niveis mais elevados serem
alcancados para encontrar a palavra correcta, enteelista de possiveis correc¢des. Desta forma,
qualquer corrector ortogréfico razoavel deve seractivo, ou seja, deve apresentar ao utilizada u
lista de possiveis correcc¢des, e deixar a decisabdobre qual a palavra a escolher para o ufitiza
Muitas horas de trabalho humano poderiam ser p@aspsel a taxa de precisdo para a palavra melhor
candidata a correcta fosse melhorada. Com uma daxgrecisdo melhorada, os correctores
automaticos poderiam passar de interactivo paramstico, ou seja, poderiam funcionar sem

intervencéo humana (Bodine, 2005).

A investigacdo destinada a corrigir as palavras terto concentrou-se em trés problemas

progressivamente mais dificeis: (Kukich, 1992)

1. Identificacdo de erros em palavrasiiword error detection
2. Correccédo de palavras isolade®lated-word error correctiop

3. Correccgédo dependente de contextinfext-dependent word correctjon

Em resposta ao primeiro problema, um padréo despondéncia eficiente e técnicas de analise
n-grama tém sido desenvolvidos para detesttargs que ndo aparecem num determinado dicionario.
Em resposta ao segundo problema, uma variedadécdieds de correccdo de erros ortogréficos de
aplicacao geral e especifica foram desenvolvidtgus deles foram baseados em estudos detalhados
de padrbes de erros ortograficos. Em respostaresirte problema, algumas experiéncias utilizando
ferramentas de processamento de lingua natural odelos estatisticos de linguagem foram

realizadas.

1 OCR é um acrénimo para o ingl&ptical Character Recognitioruma tecnologia para reconhecer caracteres a parti
um arquivo de imagem ou mapa de bits.
2 Conjuntos de caracteres



A seguir serdo apresentados os conceitos rela@enamn os problemas, descrevendo algumas

técnicas propostas para solucionar o problemategegho e correc¢cédo de erros em textos.

2.2.2. Identificacéo de erros em palavras

O objectivo desta técnica consiste em identificeanglo uma determinada palavra ndo faz parte de

um dicionario pré-existente.

As décadas de 70 e 80 corresponderam a um pernodpe se desenvolveram trabalhos nesta
area, envolvendo principalmente técnicas para remmento de padrdes e comparacao de cadeias de
caracteres para verificacdo da auséncia de umarpalam conjunto de palavras ou dicionario pré-
existente (Kukich, 1992).

O factor mais importante e critico para detectareuro numa palavra isolada € a utilizagdo de
técnicas eficientes de pesquisa num dicionariomAdésso, a manutencado das palavras que compdem
o dicionario € uma questdo de extrema importaragaendo este ser composto por um numero
razoavel de palavras comummente encontradas emst@gra que a verificagdo ndo identifique
frequentemente detec¢des falsas. No caso conttémojimero demasiado grande de palavras pode

levar a que alguns erros nao sejam detectados.

Por outro lado, esta técnica tem as suas limitagaddentificacdo de erros nas palavras quando
utilizada isoladamente. Tomando a palasoasciénciacomo exemplo, supondo que existe o verbo
conscienciare que o dicionario do corrector ortografico contsformas deste verbo, sempre que o
utilizador se esquecer de colocar 0 acentcensciénciao corrector ndo sera capaz de detectar este
erro, pois reconhecera a palavra como sendo umaafdo verbaonscienciar Seria preferivel que o
corrector ndo reconhecesse a palagasciencia e assinalasse erro quando a encontrasse, do que

deixar passar em branco todos os outros errosftarde acento (Medeiros, 1995).

Este problema leva a um outro, intrinseco aos ctomes ortograficos: fazem a correc¢do orto-
gréfica palavra a palavra, fora de contexto. Assiumca poderdo detectar utilizacdes incorrectas de
palavras correctamente escritas. Por exemplo, 80 da utilizacdo da palavrmumeroem vez de
namerq ou pogcasem vez dgossaso corrector nunca serd capaz de detectar o emayge seja feita

uma andalise contextual.

De seguida seréo apresentadas duas técnicas tekeeate utilizacdo frequente:



Pesquisa em dicionario

A pesquisa em dicionario é uma tarefa simples. INarto, o tempo de resposta torna-se
um problema quando a dimensdo do diciondrio ex@slecentenas de palavras. No
processamento de documentos e na recuperacdoadmaggo ihformation retrieva), o
ndamero de entradas no dicionario pode variar eBF®00 e 250.000 palavras. Este

problema tem sido abordado de trés formas (KukigB2):

1. Pesquisa eficiente em dicionério e/ou algoritmosedenhecimento de padroes;
2. Schemasle particionamento do dicionério;

3. Técnicas de processamento morfologico.

A técnica mais comum para implementar a pesquisdigionario é a utilizacdo de uma
tabelahash Segundo esta técnica, para pesquisar uma patamecida, o sistema calcula o
seu endereco dbash (de uma tabela pré-construida), através de umesftrenacéo
aritmética que retorna a palavra guardada nesszexyad Se a palavra guardada no enderego
da hashfor diferente da palavra fornecida ou farll, é indicada a existéncia de um erro
ortografico. Ou seja, os registos guardados nurbeldasdo directamente enderegados a

partir de uma transformacéao aritmética sobre aeclavwesquisa (Ziviani, 2004).
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Figura 1 — Mapeamento de chave de pesquisa (palsaegistos da tabela, utilizando uma fun¢&g)(hash
(Cho, et al., 2007)

Turba (Turba, 1981) apresenta uma pequena revasiprds e contras do uso de tabelas
hash para a pesquisa em dicionario. A principal vantage que a natureza de acesso
aleatério de um caédigbashelimina um grande nimero de comparag¢des necesgaia
pesquisas sequenciais ou em arvore sobre o dimondr principal desvantagem é a
necessidade de conceber uma funigdshinteligente que evite colisbes e sem exigir uma
enorme tabelaash



* Analise de n-grama

Um n-grama € uma sequénciardketras de uma palavra, em qué geralmente igual a
1, 2 ou 3, sendo respectivamente identificado pornmonograma, bigrama ou trigrama.
Segundo esta técnica é examinado cada n-grama depalavra de entrada e de seguida
consultada uma tabela de n-gramas validos. Nadipgutuguesa, temos como exemplos
invalidos os n-gramas: np, nb e qrl. Para a execud@sta técnica € necessario o
preenchimento prévio da tabela de n-gramas (unmaaftwastante utilizada € a partir do pré-

processamento de um dicionéario) (Almeida, et &042(Kukich, 1992).

Segundo (Almeida, et al., 2004), através de umaiznd¢ 26X26 é possivel chegar a
forma simples de um bigrama. Desta forma, uma fosig matriz representa a combinacao
de duas letras do alfabeto; possuindo o valor J) urando a combinacdo entre as letras €
valida para pelo menos uma das palavras que compddicionario, possuindo o valor 0

(zero) no caso contrario.

Para exemplificar, a palavra “laranja”’ pode seiditla em cinco trigramas: “lar”, “ara”,
“ran”, “anj” e “nja’. Normalmente, os erros orto§ibs mais comuns afectam poucos
constituintes de n-grama, 0 que nos leva a proqekr palavra correcta através daqueles

gue compartilham a maior parte dos n-gramas coatevia errada.

2.2.3. Correccéo de palavras isoladas

As técnicas desenvolvidas com este objectivo ifilearh e proporcionam a correccao de erros
em palavras isoladas no texto. Os primeiros estrgla8vos a esta area remontam a década de 60 do

século passado.

Nalgumas ferramentas, a correccdo € realizada aoimtervencdo do utilizador. Noutras
circunstancias, porém, pode ser necessario quareccao seja automatica; neste caso, a propria

ferramenta decide como sera corrigido o erro.

As técnicas para esse tipo de correccdo seguaimgerte trés passos: detecc¢do do erro, geracéo
de correcgBes candidatas e ordenacéo das correzidigdatas. Algumas vezes, este Ultimo passo €
dispensado. Se por um lado interessa que a listardec¢des candidatas seja suficientemente grande
para incluir a sugestéo correcta, por outro lade der suficientemente pequena para que o utilizado
ndo tenha que procurar a palavra correcta hungadesipalavras demasiado extensa. O ideal seria que

a lista de correcgfes candidatas contivesse urpaladra: a correcta. Ndo sendo tal possivel, deve-s



tentar que a palavra correcta esteja entre as ipgisndResumindo, a lista de correc¢gbes candidatas

deve ser tdo pequena quanto possivel, desde @lavagocorrecta esteja presente.

Através de estudos desenvolvidos ao longo dos #oigsossivel concluir pela existéncia de

padrdes nos tipos de erros cometidos na edicaalderas: (Kukich, 1992)

* muitos erros sdo instancias simples de inser¢cadusdo, substituicdo ou transposicdo de
caracteres, ou seja, existe uma tendéncia de apemeter um desses tipos de erro na edicao
de uma palavra;

e uma palavra escrita de forma errada normalmenteafggnas um caracter diferente da sua
grafia correcta;

e aprimeira letra da palavra apresenta normalmemnieqs erros.

A seguir serdo descritas duas técnicas para aug@sobeste tipo de problema: (Almeida, et al.,
2004)

» Distancia minima de edi¢édo

Um importante algoritmo criado em 1964 introduzioamceito de distancia minima de
edicdo ou distancia Levenshtein: “é a quantidadeémai de operacbes de edicdo (insercao,
exclusdo e substituicdo) necesséria para transfarma cadeia de caracteres noutra cadeia
de caracteres”. Em geral, algoritmos baseados nesteito requeremm comparacoes entre
a palavra e o dicionario, ondeé o niumero de entradas do dicionario. Atravésadéshica,
os melhores candidatos para a palavra correctaagéeles que apresentam a minima
distancia de edicédo (Almeida, et al., 2004)(Kukit$92).

Por exemplo, a distancia de edigdo entre “iten§tesm” é 2, j& que com apenas duas
edigbes conseguimos transformar uma palavra na,ceitndo ha maneira de o fazer com

menos de duas edi¢des:

1. itesm (palavra inicial)
2. itesn (substituicdo de m por n)

3. itens (transposicao de n por s — palavra final)

Neste caso € necessario fazer uma substituici@eransposi¢cdo, ndo necessariamente

por esta ordem. Temos entdo Ed(itens, itesm) aéh@o, 1996).



A seguir € apresentado outro exemplo demonstraue ndo existe apenas caminho
na aplicacdo desta técnica (a palelevenshteintem pelo menos doicaminhosque pode

seguir na construcdo da palameilensteiix

| & venshtein |
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Figura2 — Exemplo de aplicagéo da distantimima de edigé®.

* Similaridade de chaves

O conceito deimiilaridade de chavi tem como objectivanapear todea palavra a
analisar numa chaveara qu palavras com grafias semelhantes tenham a mesma. ¢k
grande diferenca e consequ¢« vantagem desta técnica € gpara encontrar as correcct
candidatasnao é necessario comparar a palavra com todasaasgsado dicionarit Apenas
€ necessario gar a chave para a palavra errada e procurar ag@galeom mesma chave
para uma lista de candida.

Kukich (Kukich, 1992 refere um exemplo antigo deséxnica: o sistema SOUNDE
(Odell, 1918) que magia uma cadeia de caracteruma chave compostela primeira letra
da palavramais uma seéncia de digitos, determinada seguadregra abaiy apresentada.
Os zeros e agpeticdes de caracte sdo descartados da chagsultante

A ELO, UH W Y:(
B,F,P,V:1
C,G,JK QS X Z:
D, T:3

L:4

M,N:5

R:6

Apoés a aplicacadesta regras, temos 0s seguintes exemgl§skich, 1992

* WEKK —-W022—- W?2;
* WEEK — W002- W2;
* WEAK —WO002—- W2.

Todos os exemplcterdo a mesma chave, pois térafias semelhante

3 Imagem retirada déattp://www.levenshtein.net/images/levenshtein_nmsilein_path.g
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2.2.4. Correccéo dependente de contexto

As técnicas descritas anteriormente ndo consegasaiver o problema de uma palavra escrita,

sem qualquer erro, ser utilizada no lugar de ouaseja, ndo consideram a estrutura sintactica em
que a palavra foi utilizada.

Segundo Pacheco (Pacheco, 1996), a estrutura teiatéta frase € das componentes mais
importantes nos processos associados com a Uitizée linguagem natural. Um problema relevante

envolvido neste tipo de andlise é a necessidadeldear as palavras por categorias.
Para o tratamento deste tipo de erros, podemdazautiluas abordagens distintas: (Kukich, 1992)
» Uso de técnicas de Processamento de Linguagem NatiutPLN)

O Processamento de Linguagem Natural, segundo Patkson (Jackson, 2002) é o
conjunto de métodos formais para analisar texgperar frases escritas num idioma humano.
Normalmente, os computadores estdo capacitadoscpanareender instrugdes escritas em
linguagens de programacdo comdava C, Perl e outras, mas possuem muita dificuldade
em entender comandos escritos em linguagem hunsduegh Isto resulta do facto das
linguagens de programacdo serem extremamente ggecantendo regras fixas e estruturas
l6gicas bem definidas que permitem ao computadwersaxactamente como deve proceder
a cada comando. Por outro lado, em linguagem natumga simples frase pode conter
ambiguidades, nuances e interpretagdes que depetdlerontexto, do conhecimento do
mundo, de regras gramaticais, culturais e de ctwscabstractos.

Um dos objectivos do Processamento de Linguagemurdlaté fornecer aos
computadores a capacidade de entender e compos.té&t'entender" um texto significa
reconhecer o contexto, fazendo as respectivassasdliéxico-morfologica, sintactica,

semantica, andlise do discurso e processamentmtiag (conforme a figura seguinte).

11



SEMANTICO
DISCURSO

Figura 3 — Niveis de Processamento de Linguagemralgd/on Wangenheim, 1993)

De acordo com as técnicas de PLN, considera-seegisée um erro numa palavra
guando uma das regras do PLN foi violada, sendioemplicadas ferramentas de PLN para

procurar e corrigir o erro.

Serdo de seguida descritas as fases necessariasuparsistema computacional
interpretar uma frase em Linguagem Natural (Vinh2e85):

Andlise Morfolégica

A andlise morfoldgica estuda a forma como as pataer os grupos de palavras
constituem os elementos que expressam um idiomano/ologia trata todo o
conhecimento sobre a estrutura da palavra. Podeenifigar a existéncia de palavras
que ndo podem ser particionadas, como “arvore”, talaés possivel com as palavras
“arvores”, “arvorezinhas” ou “impossivel”. Os cansintes podem ser independentes
como na palavra “arvore” ou dependentes como no dassufixo “zinhas” em

“arvorezinhas” ou do prefixo “im” em “impossiveNigira, et al., entre 2002 e 2004).

O analisador morfolégico tem como funcéo a ideraifaio num texto de palavras
ou expressoes isoladas. Estas palavras sdo dadaside acordo com a sua categoria
gramatical especificada em linguagem natural.

12



A finalidade da analise morfoldgica consiste emas@po texto entoken$, que
sdo elementos essenciais para identificacdo domseprefixos, sufixos e formagéo
das raizes que comp8em a lingua em questéo. Rasegupossivel o reconhecimento
dos tokens é necessério que estes sejam reconhecidos pejontm de palavras

(dicionério) que constituem o idioma em questaa¢gp 2000).

Se umtoken analisado ndo estiver dentro da estrutura Iéxitaisada, serd
retornado um erro, interrompendo o processo de manpao da frase. O exemplo

seguinte demonstra como é reconhecida uma frateguagem natural:
Exemplo 1 “Eu quero imprimir o arquivo.init do Mario”

Segundo Specia (Specia, 2000), na analise mortal@&gio realizados os seguintes

procedimentos:

= Primeiro separa-se a expressdao “do Mario” no suobgta proprio
“Mério” na preposicdo “de” e no artigo “0”.

= O passo seguinte € reconhecer a sequéncia “.initiocum tipo de
extensdo de arquivo que esta sob a forma de adjecisentenca.

= Finalmente sdo atribuidas as categorias sintaciitcedas as palavras da
frase, pois as interpretagdes dos afixos podem dsfgendentes de sua

categoria sintactica.
Andlise Sintactica

A andlise sintactica € um dos componentes de urgadgem. E o modo como a
lingua estd organizada. A gramatica de qualquemdindo deve estar atrelada a
regras rigidas, uma vez que nenhum conjunto sing@e®gras pode discorrer todas
as maneiras em que se da a comunicacdo entrea@sasalA sintaxe trata da relacéo

I6gica das palavras numa frase.

Analisar sintacticamente uma frase significa dedptapnos seus elementos
constituintes (sujeito, predicado, entre outro®rificando assim a relacdo légica

existente entre esses elementos.

O analisador sintactico utiliza a gramética dadagem natural a ser analisada e
cruza com as informacdes do analisador morfolégiomstruindo uma arvore de

derivacdo para a frase analisada, em que sao whastss relacdes entre as palavras.

4 Sequéncia de caracteres delimitadas por cara@eneisivos como espaco (“ ), virgula, ponto etc.
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Esta arvore de derivagdo tem como fungdo convetista de palavras que formam a
frase numa estrutura hierarquica representativa cdda palavra da frase

separadamente (Oliveira, 2004).

Cada uma das unidades geradas, corresponde aoSormnMtgs que serao
atribuidos aos significados quando realizada aisen@emantica (apresentada a
seguir). A funcdo da analise sintactica é dimimuguantidade de componentes que a
semantica tera que analisar, reduzindo a complégida sistema, considerando que o
processamento sintactico utiliza menos recursos potanionais do que o

processamento semantico (Specia, 2000).

Sint. Verh
A—
Sint.
(MR3)

[Sinl. Werb

Verbo Sint. Nom
{MR4)

Artigo Subst. Adj. Loc. Adj

\i—

") |
] amu....,] nn ][u Mém]

Figura 4 — Representacdo de uma arvore sintactioa(@, 2004)

T

Analise Semaéantica

A expressdo analise semantica tem origem greggnéfisa dissecacgdo (estudo
minucioso). O objectivo desta andlise é descolma estratégia para representar o

sentido das frases.

Apoés a definicdo do idioma, o processo de anaksedstica ira procurar num
dicionario (Iéxico), para extrair o significado dedavras que constituem as estruturas
decompostas pelo analisador sintactipargel). Apos este passo, as frases serdo
processadas como um todo, para verificacdo daassgmanticas, de acordo com o

idioma em questéo (Specia, 2000).
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O analisador semantico tem como fungéo verificagentido da estrutura das
palavras que foram reagrupadas pelo analisadé@ctind, junto a arvore de derivacao
(arvore sintactica), construida com as informag@esanalisador morfolégico e

sintactico.

Segundo Oliveira (Oliveira, 2004), a analise seinargé feita para dar sentido as
estruturas das palavras que foram reagrupadaspalisador sintactico, uma vez que

a analise morfoldgica ja identificou cada uma deldezidualmente.

Exemplo 2 “O passeio atropela timidamente.”

Analisando o Exemplo 2 podemos verificar que essamperante uma frase
formada correctamente, sendo composta por um gy, substantivo (“passeio”),
verbo (“atropela”) e advérbio (“timidamente”). Notanto ndo tem sentido! “Passeio”
€ um substantivo, mas ndo pode vir acompanhadaedm \atropelar, pois ele nédo
atropela. “Atropelar” é um verbo, ao qual ndo sedepaaplicar o advérbio
“timidamente”. Resumindo, € uma frase correcta dotg de vista da sintaxe, mas,

analisando semanticamente, constata-se que n&etdito.

Para a analise semantica existir, € necessariamfeeiormente tenha sido feita a
andlise sintactica. Podemos concluir entdo, queatisador semantico necessita do

analisador sintactico.

Andlise do Discurso

O significado de uma frase individual, inserida noonjunto de frases, pode
depender do significado da frase que a antecedaore,sua vez, influenciar o
significado da frase que a segue. Com isto, exasteecessidade de que todo o
contexto de um conjunto de frases seja analisala, que se possa compreender o
sentido individual de cada frase, principalmentangio se trata de textos ou dialogos,

tornando necessaria a analise de discurso.

Para a frase utilizada no Exemplo 1 “Eu quero imjpro arquivo.init do Mario”,
foi ja possivel determinar o objectivo que se prdeetransmitir, tornando necessaria a
integracdo no discurso, para especificar quemn@igiduo citado na frase. Para que
isso possa ser esclarecido, é necessario um moealontexto que permita descobrir
gue o utilizador fez o pedido (quem digitou “Eu”yjaem € o utilizador “Mario”.
Sabendo-se, quem é o Mério, pode definir-se quajuais 0s arquivos com extensado

“.init”, cujo proprietario é o Mario. Este tipo deconhecimento s sera possivel, se 0
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analisador for capaz de compreender diversas frasesorrendo uma grande base de
conhecimento ou se forem introduzidas fortes s de dominfodo discursg de
maneira a diminuir a base de conhecimento (Sp2eQ).

Processamento Pragmatico

A interpretacdo geral de toda a frase analisadsta dtravés do processamento
pragmatico.

Esta andlise é importante porque uma frase, apdsamstruida, pode nao ter na
sua estrutura nenhuma informacao de interesseapiatarpretacdo. Como exemplo,
considere-se a frase “Bela camisa Jodozinho”, eenpgulem ser identificados dois
sentidos distintos, dependendo da interpretacathguer dada.

A pragmatica tem uma abrangéncia muito maior do sjoplesmente analisar
uma frase isolada, uma vez que analisa todo o rdizciCada frase pode ter
significados que poderéo gerar sentidos difergmuedendo comprometer totalmente o
significado do texto analisado.

Depois de analisadas as fases necessarias parstemascomputacional interpretar uma

frase em Linguagem Natural é apresentada uma tabelaim resumo contendo o0 objectivo
de cada fase:

Nivel Abordagem
Léxico Definicdo das palavras e a sua classe.
Sintactico Formacdo e estrutura de frases.
Semantica Significado associado a estrutura frasica
Discurso Contexto.
Pragmatico Contexto Linguistico + Experiéncias Hoasa

Tabela 1 — Significado/Resumo dos niveis de Prooess® de Linguagem Natural (Von Wangenheim, 1993)

5 . . .
Conjunto de palavras usadas num discurso especifico.
®Texto ou fala, podendo ser dividido em unidadesarendenominadas frases.
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* a Modelagem Estatistica de Linguagem

Segundo Kukich (Kukich, 1992), modelos estatistide linguagem sao tabelas com
estimativas de probabilidade condicional para alginou todas as palavras numa
linguagem, que especificam a probabilidade da éxiga de uma palavra no contexto de

outras palavras.

Através do exemplo apresentado em (Almeida, e2@04), um Modelo Estatistico de
Linguagem (MEL) de trigrama de palavra determimpacbabilidade para a proxima palavra,
condicionada pelas duas palavras anteriores; um déghigrama fornece a probabilidade da
préxima palavra condicionada pela palavra anteziarm MEL de colocacédo fornece a
probabilidade de certas palavras ocorrerem a ummta adistincia de outra palavra
linguisticamente relacionada (por exemplo, a ciposicbes, seja para a direita ou para a
esquerda).

As probabilidades utilizadas nos MELs sdo provdeigrde grandes quantidades de
texto, onde o conceito "grandes" pode atingir dazethe milhares de palavras, exigindo
sistemas computacionais com capacidades suficiepéea o processamento de tais
guantidades de dados. Por exemplo, é possivelatansfue o tamanho de uma tabela de
probabilidades de um trigrama cresce de forma expoal relativamente ao tamanho do
Iéxico (dicionario), ou seja, para um modelo tigaacompleto com um |éxico de apenas

5.000 palavras teriamos 25.000 milhdes de entradas.

E notdrio que a maioria das entradas tem probabi¢idzero. Mas de acordo com a Lei
de zipf (zipf, 1935), a frequéncia de ocorréncia wla termo é quase inversamente
proporcional a sua probabilidade, levando a qua kaimpre uma grande cauda de termos
gue ocorrem somente uma vez. Esta questao levanpaalblema ao nivel da computacéo de
MELSs, pois, nestes casos, existe esforco computakcid’ara minorar este problema,
algumas técnicas eficientes foram desenvolvidasuitoros anos, por Bahl(Bahll, et al.,
1989)(Bahl, et al., 1983) e Brown(Brown, et al.908).

2.2.5. Conclusao

Na identificacdo de erros em palavras, apesar @&sam-grama poder ser Util para detectar erros
gerados por uma maguina, como aqueles produzidosgmnhecimento Optico de caracteres (OCR),
tem provado ser menos preciso para a deteccaaake garados por humanos através da linguagem
natural (Kukich, 1992). Assim, a maioria das aduigicnicas de correc¢do ortografica utiliza a

pesquisa em dicionario para a deteccdo de errosloSe tempo de acesso um factor importante
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guando o tamanho do dicionario € moderado a grgpateexemplo, mais do que 20.000 entradas),
algoritmos eficientes para a exacta correspondéumitiizam, principalmente, as tabelassh O
dicionério deve ser cuidadosamente adaptado aondmuad discurso, de modo a evitar a defraudar o

utilizador com demasiadas respostas falsas e degic

Relativamente a correc¢ao dependente do contedttgsggue-se facilmente concluir que a técnica
ideal ainda ndo existe. Tal sistema teria que itest ampla cobertura lexical e ser capaz de corrigir
erros ortograficos em palavras curtas, médias garem tempo real e com uma precisdo quase

perfeita na primeira correccdo candidata.

Y

A terceira e Ultima problemética refere-se a cadecdependente do contexto. Este tépico
envolve a utilizacdo do contexto para detectarreigioerros. Estes erros podem resultar no nivel
morfoldgico, sintactico, seméantico, do discursgpoacessamento pragmatico. Por outro lado, podem
ser utilizados métodos estatisticos que utilizandetas como bigramas ou trigramas para detectar e

corrigir erros ortograficos.

Apb6s analisar as diferentes problematicas da agiceautomatica de erros ortograficos podemos
concluir que esta teméatica ainda tem um longo damin percorrer até conseguirmos ter sistemas
robustos, eficientes e eficazes de forma a sagistaz expectativas de quem utiliza e espera respost

em tempo-real.

2.3. Construcao automatica de respostas (Information reteval / Question
answering)

2.3.1. Introducéo

A tematica da construcdo automatica de respostasnesmalmente associada aos sistemas de
pergunta e respostajuestion answerig uma especializacdo dos sistemas de recuperagdo d

informacao ihformation retrieva). Assim, iremos de seguida apresentar esses toscei

Os tradicionais sistemas deformation retrievalfocalizam-se na procura e elaboracdo de um
ranking de documentos em resposta a uma questédoadal por um utilizador. O problema da
recuperacdo de informacdo surge quando existe g@rgndntidade de informacdo para qual é
necessario criar um acesso rapido e esse acessstas@ tornar cada vez mais dificil. Isso pode

originar que informacgéo relevante deixe de seizatla devido a dificuldade de acesso a mesma. Um
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sistema de recuperacdo de informacao permite moodormacao através de consultas, normalmente
feitas por meio de palavras-chave, que sdo pestasisaa base de dados que contém a informacgéo
(Rijsbergen, 1979).

Os sistemas dguestion answering (QA¥a0 uma especializacdo dos sistemas de recupeataca
informacdo, que recebem uma pergunta de ambito swpecifico, normalmente em linguagem
natural, e apresentam uma resposta directa normsnaeompanhada por uma referéncia relativa a

fonte de onde foi extraida a resposta (Seo, 2002).

No desenvolvimento do sistema proposto iremos ogingdde forma automatica as respostas a
serem enviadas aos remetentes recorrendo a algéomasas dos sistemagiestion answeringjue

seréo apresentadas nos capitulos seguintes.

2.3.2. Question Answering

Para que um sistentpiestion answeringuncione de acordo com o conceito acima descrito fo
desenvolvido um guia (Hirschman, 2001)(Burger, &t 2002), sendo identificadas cinco

caracteristicas fundamentais para este tipo densast

1. As respostas devem ser dadas em tempo real, irdlEgtemente da complexidade da
questdo, da dimensdo e multiplicidade das fontedalos ou da ambiguidade da
pergunta;

2. Respostas imprecisas ou incorrectas sdo solucoesspilo que ndo haver resposta. E
expectavel gue o sistema consiga lidar com comadi Ndo haverd uma resposta se esta
nao puder ser extraida das fontes de informac&istiona,;

3. Deve-se ter em conta a usabilidade do sistema,uenmogonhecimento do sistema deve
satisfazer as necessidades do utilizador;

4. Respostas distribuidas por varias fontes que exigemicas de fusdo e que combinam
respostas parciais a partir de diferentes fontesrdeser coerentes;

5. A resposta deve ser relevante dentro de um conesgecifico/tarefa. O contexto pode
ser utilizado para esclarecer a questdo e resalwbiguidades. O sistema de avaliacdo

deve ser centrado no utilizador.

Apbs uma analise do guia tentaremos respeita-tm&@omo, de forma a desenvolver um sistema
robusto e que esteja de acordo com as expectatevagiem utiliza um sistema deste género, mas
sempre cientes de que podera ndo ser possivelicuogms os pontos apresentados, sobretudo devido

aos problemas intrinsecos dos sistequeestion answering
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Um dos problemas a ter em conta nos sistemaguéstion answeringonsiste na tentativa de
resolver o mapeamento da terminologia utilizad@a peilizador para a terminologia utilizada pelas
fontes de informacao, através de medidas simildeideem afectar a sua portabilidade. Além disso,
independentemente do tipo de consulta, qualguemsisdequestion answeringe linguagem natural
tem de lidar com a ambiguidade. Consultas feitasctlimente a informacdo seméantica ainda
constituem uma area de investigacdo recente. Nantnt os resultados de muitas areas de
investigacdo como a seleccdo e hierarquizacgéo téogias (0 quanto satisfazem as consultas do
utilizador), desambiguacao do sentido da palaveaaija”, pode ser uma cor ou uma fruta), podem
ser aplicados (Lopez, et al., 2007).

2.3.3. Dominio

A investigacdo de sistemgsiestion answerintevou a que se distinguissem dois tipos diferentes

de sistemas (Magnini, 2002): de dominio aberto @oteinio fechado.

Sistemas deuestion answeringle dominio aberto lidam com questdes sobre quake duso
podem confiar em ontologias gerais (Magnini, 2002)o conhecimento do mundo. Por outro lado,
estes sistemas geralmente dispdem de muito mais diégponiveis a partir dos quais se pode extrair a
resposta. Os sistemas de dominio aberto podenirigfea situacbes em que sdo aceites um tipo

ilimitado de questdes.

Por outro lado, os sistemas geestion answeringle dominio fechado lidam com questdes de
ambito de um dominio especifico (por exemplo, niediou previsdo meteoroldgica) e geralmente
correspondem a uma tarefa mais facil, uma vez queistemas de PLN podem explorar os

conhecimentos especificos de dominio, frequentenfenalizados em ontologias.

2.3.4. Desafios

Varias conferéncias workshopgecentes tém incidido sobre aspectos da areavdstigacdo dos
sistemas question answering O Text Retrieval ConferencéTREC), iniciado em 1999, tem
patrocinado este tipo de sistemas, avaliando osegp®ndem a perguntas factuais através da consulta
dos documentos fornecidos pelo TREC. Um numerdfgigtivo de sistemas apresentados no TREC
tem combinado com sucesso a recuperacdo da infaor@formation retrieva) com técnicas de

processamento da linguagem natural.

7 A . . ~ . V]
Uma ontologia define as regras que regulam a caagBm entre termos e relagbes num determinado dwrdii
conhecimento.
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Estas conferénciasyorkshopse avaliagbes estdo a abrir novos caminhos paestigadores no
dominio doquestion answeringA seguir sera fornecida uma visdo geral de algudimensdes da

pesquisa (Hirschman, 2001):

« Aplicacdes— Os sistemaguestion answeringgm muitas aplicagcdes. Podemos subdividir
estas aplicacbes baseadas na fonte das respasias. estruturados (bases de dados),
dados semi-estruturados (por exemplo, campos panardarios em bases de dados) ou
texto livre. Podemos ainda distinguir entre pesgais longo de um conjunto de colecg¢des
pré-definidas, tal como utilizadas no TREC, pesgaisavés da Web, pesquisa sobre uma

coleccéo ou livro, por exemplo, uma enciclopédi@sguisa num Unico texto.

» Utilizadores — Os utilizadores podem variar entre os que atitio sistema pela primeira
vez ou os que utilizam de forma frequente ou aowatilizadores avangcados que poderao
utilizar o sistema de forma rotineira para a regio do trabalho do dia-a-dia. Desta
forma, diferentes tipos de utilizadores requeretariaces diferentes, fazem perguntas
diferentes e esperam diferentes tipos de respBsta 0s utilizadores que utilizam o
sistema pela primeira vez, pode ser importantedaxpas limitacées do sistema, de modo
a que o utilizador possa interpretar correctamese respostas devolvidas. Para
utilizadores experientes, é desejavel desenvolvactealizar um modelo do utilizador,
para que as respostas possam enfatizar novas agoes e omitir informacdes

anteriormente fornecidas ao utilizador.

» Tipos de questdes- Quanto as questdes, podem ser distinguidastipelale respostas:
factuais, de opinido ou sumarias. Estd comprovaeaatguns tipos de perguntas sdo mais
dificeis do que outros. Por exemplo, questdes mindbmo e porqué sdo normalmente
mais dificeis porque requerem que se perceba arorg) as suas relacdes e estas sao
normalmente expressos como clausulas ou frasegsgagaHirschman, 1999). Assim, se
um sistema consegue analisar e prever o tipo ¢®stsesperado, entdo o espectro de
respostas possiveis € significativamente redudisierminados tipos de questfes séo

mais dificeis de responder devido a dificuldadereduzir o espectro de respostas.

» Tipos de respostas- As respostas podem ser longas ou curtas, poelelistas ou texto.
Podem variar com a utilizagdo pretendida e comesdirthtarios. Por exemplo, se um
utilizador deseja uma justificacdo, isso requer usgposta maior. Mas geralmente a
compreensdo de um simples texto exige respostdasc(frases). Existem também
diferentes metodologias para a construcédo de usp@sta: através da extrac¢ao (cortando

e colando pequenos trechos do(s) documento(shalfg) contendo a resposta) ou através
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da sua geragdo. Se a resposta € extraida a ganidltiplas frases ou varios documentos,
a coeréncia de uma resposta devolvida pode serideduexigindo a geracdo para

sintetizar as pegas recolhidas para formar umasésgoerente.

* Avaliagdo — O que faz uma boa resposta? Uma boa respostay&, Icontendo contexto
suficiente para justificar a sua escolha como uspasta? O contexto é util se o sistema
apresenta varias respostas candidatas, porquetperonutilizador escolher uma resposta
correcta, mesmo quando a resposta escolhida piilcadr ndo € a melhor para o
sistema. No entanto, existem casos em que as taspngtas podem ser uma melhor
solucdo. As experiéncias dos TREC, relativamentwadiacdo doguestion answering
demonstram que é mais facil devolver segmentos loagos que contém uma resposta

embebida do que segmentos curtos.

* Apresentacdo— Em situacdes reais de procura de informacOésteexm utilizador que
interage com um sistema em tempo real. O utilizadgularmente comeca com uma
questdo geral e o sistema forndeedbackpela devolucdo de muitos documentos. O
utilizador, em seguida, reduz o ambito da prodniaiando uma espécie de dialogo com
o sistema. Facilitar esse dialogo, provavelmeidt@aimentar a satisfacdo do utilizador e a
usabilidade. Além disso, se as interfaces fosserazes de lidar com o reconhecimento
de fala e com o didlogo escrito, 0s sistemasstion answeringoderiam proporcionar o
acesso a informacdes disponibilizadas na Web aideréima simples conversa (uma area
de grande interesse comercial, sobretudo paralesomeunicacdes e fornecedores de
conteudos Web). Até a data, tem havido pouco thabdesenvolvido sobre interfaces
paraquestion answeringrém havido poucas avalia¢des sistematicas pammtar qual a
melhor forma de apresentar as informacdes aoadiiz quantas respostas devem ser
apresentadas ao utilizador, a quantidade de contexornecer, ou se se deve fornecer
respostas completas ou respostas curtas com umaesexado ou apontadores, etc. Esta
€ uma area que ird receber maior atencdo quanhbeaisices dos sistemas daestion
answering comegarem a ser implantadas em situacdes consei@n O necessario

retorno econémico.

2.3.5. Concluséao

Apesar dos 40 anos de actividade, a area de igaedth enguestion answeringsta apenas no
seu inicio. A atraccdo pelo desafio de desenvdisgemasguestion answering visivel (a grande

evolucdo do TREC é um reflexo dessa atraccdopmailite relevante: mesmo solugdes limitadas tém
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trazido mais-valias para a recuperacdo de documddtacument retrieval E também estimulante
verificar a troca de ideias entre investigadoreprdeessamento da linguagem natural, recuperagao de

informacao e inteligéncia artificial (Hirschman,0af).

E esta troca de ideias, divulgada em documentedifides, que iremos tentar transpor para o
desenvolvimento do nosso sistema. Para a analisgpesta a uma mensagem de correio electrénico
sera deveras importante uma soélida integracdo entveessamento de linguagem natural e a
recuperagao de informagao, mais especificanwugstion answering

As conclus6es resultantes da recente evolucadfmantonsequéncia também do dinamismo do
TREC, tém apresentado bons resultados de absteadp@eproblemas reais. Apesar de excelentes
guias para o0 nosso desenvolvimento, talvez aqjamualguns problemas na implementacdo de um
problema bem real, que é a resposta de forma atitan& baseada no contexto a mensagens de

correio electrénico, que nos propomos resolver pddavisdo Académica do ISEP.

2.4. Algoritmos de Classificagcao

2.4.1. Introducéo ao Naive Bayes

Olhando um pouco para a historia, verificamos déeaa inicio do século XVIIl, os problemas
relacionados com a probabilidade de certos everdadas certas condicbes, eram resolvidos
praticamente como hoje os resolvemos. Por exertgidoto um nimero especifico de bolas negras e
brancas numa urna, qual € a probabilidade de sartea bola preta?” Este tipo de problemas séo
denominados diorward probability Porém, o problema inverso comecou a despertatecesse dos
matematicos da época: “dado que uma ou mais botamfsorteadas, o que pode ser dito sobre o
namero de bolas brancas e pretas na urna?”(O§@6)2

Foi entdo que um ministro inglés do século XVllhomas Bayes, desenvolveu uma teoria para a
resolucéo de tais problemas (Bayes, 1763), comgldguelo mundo cientifico como revolucionaria. E

precisamente este tipo de raciocinio que necegsitpara aplicar um classificador.

O classificadorNaive Baye® um dos mais eficientes e eficazes algoritmosmtendizagem

indutiva paramachine learninge data mining. Este classificador assume que existe indeperaénci

® £ um ramo da inteligéncia artificial dedicado @sehvolvimento de algoritmos e técnicas que pemméa computador
aprender através de dados (ex. base de dados).
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entre os termos de um documento. Esta visdo stam@ispor vezes, criticada por ndo representar a
realidade. Porém, Domingos e Pazzani (Domingoal.et997) mostraram, através de um trabalho
tedrico, que a suposi¢cdo de independéncia de palaa maioria dos casos nao prejudica a eficiéncia

do classificador.

O classificador € denominado ingénuaifye por assumir que os atributos sdo condicionalmente
independentes, ou seja, a informacdo de um evéuae nformativa sobre nenhum outro. Apesar de
ser denominado de “ingénuo” e simplista, este ifleador apresenta dos melhores desempenhos em
vérias tarefas de classificacdo. Esse desempert®gen consultado, por exemplo, em (Chakrabarti,
2002) e (McCallum, et al., 1998).

2.4.2. Fundamentos teodricos

Neste subcapitulo serdo apresentados os fundamswitos probabilidade condicional na qual
assenta o classificaddtaive BayesDefine-se a probabilidade condicional de um evéht tendo

ocorrido um evento B (com probabilidade difereregedro), como sendo mostrado pela Equagéo 1:

P(ANB)

P(A|B) = P(B)

Onde P(ANB) é a probabilidade de ocorréncia simultdnea dosntes A e B, isto é,

probabilidade conjunta de A e B (também descnitgpsmente comB(A, B)).
ParaP(A) # 0, pode-se escrever também (Equacéo 2):

P(B N A)

P(B|A) = TP

Combinando as Equacdes 1 e 2 tem-se a principalafaio teorema de Bayes mostrado na

Equacéo 3:

P(A|B)P(B)

PBIA = =5

Esta equacdo define o teorema de Bayes onde, PAB)rébabilidade priori de B. P(BJA) é a
probabilidadea posteriorido evento B dado a ocorréncia de A. P(A|B) é claante probabilidade

condicional do evento A dada a ocorréncia do evBniguando conhecemos B e ndo conhecemos A.

9 . . ~ . o

E o processo de explorar grandes quantidadesdies daprocura de padrdes consistentes, como régrassociacéo ou
sequéncias temporais, para detectar relacionameistesnaticos entre variaveis, detectando assinosneubconjuntos de
dados.
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Se conhecemos A mas nao conhecemos B, entédo éddamaerosimilhanca. A verosimilhanga ou
likelihood de P(A|B) é escrita como L(B|A). P(A) é a probdaillea priori de A e age como uma
constante de marginalizagédo fazendo com que otadsufique sempre entre o intervalo 0 e 1. Com

essas definicdes podemos escrever a regra de 8ayes

verosimilhanca X prob. priori

prob.posteriori = —
constante — de — normalizacido

A probabilidadea priori P(B) € a probabilidade marginal do evento B legasel em conta
somente as informacgfes conhecidas sobre ele, auésaj distribuicdo probabilistica que expressa a
incerteza sobre B antes que dados relevantes dejmdos em consideracdo. Frequentemente a

probabilidadea priori é a pura estimacgao subjectiva de um especialista.

A verosimilhanca ouikelihood é o inverso da probabilidade condicional. Dadoven& B,
usamos a probabilidade condicional P(A|B) para lcimsobre o evento A. Mas, se o evento A é
fornecido, usamos a funcdo de verosimilhanga L(Bj@)n concluir sobre o evento B. A fungéo de
verosimilhanca € uma funcdo de probabilidade caonmiit considerada em funcdo do seu segundo

argumento, mantendo-se o primeiro fixo.

2.4.3. Classificador Naive Bayes

O classificador Naive Bayespode ser visto como um tipo especial de modeldicgra
probabilistico, sendo considerado como um grafalieoi direccionado (DAG -Directed Acyclic
Graph). Nesse modelo as variaveis sao representados péboe 0s arcos representam a existéncia de
influéncias directas entre as variaveis conectgfiggura 5). A intensidade dessas influéncias é

expressa pelas probabilidades condicionais (PEI88).

Figura 5 — Exemplo de um gréfico aciclico direceido (DAG) (Maia, 2005)

3
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Desta forma, o classificaddfaive Bayegode ser visto como uma rede Bayesiana com uma

estrutura em estrela (Figura 6) (Borgelt, et £102).

Figura 6 — Estrutura em estrela do Classificadlmive Baye$Maia, 2005)

A rede Bayesiana € uma das ferramentas que lidardormacdes incertas baseada na teoria das
probabilidades. E a representacdo de uma distiibuite probabilidade conjunta sobre todas as
variaveis representadas pelos nos do grafo. e XX, séo variaveis e pai(A) € o n6 pai de A, entdo
a distribuicéo conjunta degXaté X, € representado pelo produto das distribuicbepdmbilidades
p(X; | pai(X)) parai = 1 até n. Se o n6 X ndo possuir pai, entdo eitodum né incondicional(Maia,
2005).

O classificadoNaive Bayesdevido a sua estrutura simplificada, apresernitméras vantagens. A
sua inferéncia, no nosso caso a classificacacadgdda em tempo linear. A estrutura\dive Bayes
pode ser facilmente actualizada através da adigd@mocdo de evidéncias no modelo. A suposta
independéncia condicional entre as variaveis nempie é verificada podendo trazer influéncias

negativas ao resultado da inferéncia(Maia, 2005).

2.4.4. Conclusao

O classificadorNaive Bayes simples, rapido e de facil implementacdo. Apeautilizar a
argumentacdo da existéncia de independéncia piidhabi o que em muitos casos ndo se verifica,
tem sido amplamente utilizado em diversas areagedquisa e com muito sucesso. Ao longo dos
tempos tém surgido propostas de variacdes ao sdelmmbservando-se melhorias nos resultados da
classificacdo, mas trazendo prejuizo para o desgmpao sistema que suporta o classificador, dado
que existe um aumento no consumo dos recursos simand= de salientar o trabalho de Friedman e
Goldszmidt (Friedman, et al., 1996) que propuseaamterligacdo entre as variaveis, quebrando o
paradigma da independéncia condicional e trazendwrniiberdade para o modelo; o trabalho
apresentado por Borgelt e Gebhardt (Borgelt, etL@8P9), com um classificador probabilistico que €

muito mais simples de ser implementado, mas nasegue lidar com variaveis continuas; e por
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altimo, o trabalho de Langley e Sage (Langley,letl®94) que apresentaram uma simplificacdo do
modeloNaive Bayeg$Maia, 2005).
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3. Projecto SIRAC

3.1. Introducéao

A Divisdo Académica podera ser considerada comdantact Centerpois tem como objectivo
ser a ponte entre os alunos e a burocracia inesenfgrocesso educativo, sendo a mensagem de
correio electrénico a forma privilegiada de corta®esta forma € natural haver a recepcdo semanal
de centenas de mensagens, 0 que acarreta a nadesdelexistirem recursos humanos dedicados a
esta tarefa. Estes recursos humanos |éem a mengagenficam em que tipo(s) de questdo(s) se

enquadra, e utilizam respostas pré-definidas pacmstrucdo da resposta.

E neste contexto que surge o projecto SIRAC quectemo objectivo responder ao maior nimero
possivel de mensagens recepcionados de forma ditamébertando dessa forma os recursos
humanos para outras tarefas. Para o desenvolvindention sistema deste género é necessario ter em
consideracdo gque as mensagens nao tém uma estrigida pois estdo em linguagem natural,
exigindo processamento para a identificacdo dastOe® através da extraccdo de palavras e
expressdes relevantes. A resposta € construideesitdetemplates de acordo com o dominio da

questéao.
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3.1.1. Definicdo do Problema

No desenvolvimento deste projecto foi utilizado oonjunto de mensagens recepcionadas na
Divisdo Académica, bem como as respectivas respofdla salientar que as respostas foram
construidas a partir de um conjuntotdmplatesdisponiveis a quem procede ao envio da resposta as

mensagens.

Uma simples mensagem, recepcionado na Divisdo Atad¢ pode conter varias questdes,
requerendo a utilizacdo de mdultiplesmplatespara a construcdo da resposta. O principal prablem

reside na necessidade do sistema conseguir deggrasimssociacdes entre as questdesesnpsates

ConsideremogQ;,...,Qy} asqueriesdas mensagens{Ry,...,R;} as respostas correspondentes e
que aquery Q contempla as questddq,,...,q que sdo mapeadas ntmsnplates{t,,....t;} para

construir a respost.

z

O problema pode pois ser definido da seguinte fomla@la uma mensage@, € necessario
encontrar 0 conjunto de questdgs presentes e depois fazer o mapeamento teawplates

correspondentes, que sao utilizados na composicéo da resgsta

Baseando-nos nas associagbes definidas podemoecatizér no problema de construcdo
automatica de respostas paragasries Quando chega uma nogaery ao sistema sera necessario
identificar as questfes contidas e depois constimia resposta, utilizando os mapeamentos feitos

anteriormente.

De salientar que o objectivo deste projecto ndo éeoresponder a todos as mensagens
recepcionados na Divisdo Académica, 0 que se odernar extremamente complexo devido a
(praticamente) infinita tipologia das questdes cattas através deste meio de comunicacdo. Para este
projecto partiu-se com o objectivo de tentar redponao maior nimero possivel de questbes
colocadas, no ambito ddsmplatesespostas-tipo definidos priori. Estestemplatesforam criados

devido a repeticho em inumeras mensagens de gses&melhantes pressupondo respostas

semelhantes e foram considerandos, no ambito pegeeto, 0s seguintes:

* Tipo 1 — Horério de funcionamento/atendimento daddio Académica;

e Tipo 2 — Acesso aos cursos do ISEP para alunogqassuem uma licenciatura;

» Tipo 5 — Acesso aos cursos do ISEP para alunos mam de 23 anos (Questbes
relacionadas com o curso preparatdrio);

e Tipo 6 — Informacdes sobre 0 acesso ao Ano Zero;
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» Tipo 7 — Acesso aocursos d ISEP através de Reingresso;
» Tipo 8 — Acesso aocursos do ISEP através transferéncia de outro curso supe
e Tipo 10 —Acesso as cursos do ISEP para alunos que possuar@ET

» Tipo 11 —Informacg8es dos cursos do ISEP relacionadas comen®©dos Engenheirt

A analise ao sistema a que nos prop¢, permitiu identificar agases de desenvolvimento ¢

séo apresentadas na Figdmaque serddetalhadas nos subcapitulos seguintes.

Recepcdo e pré-processamento da mensagem

Mapeamento da resposta

Construgao e envio da resposta

Figura 7 — Fases do projecto

3.2. Recepcéo e préprocessamento da mensage

O préprocessamento de textconsiste na transformacdo decumentos textuainum formato
estruturado, tal como uma tak atributo-valor, para que possaser aplicads algoritmos de
classificagdo para a extraccdoadmhecimento dessa informacao textual. Poessa transforrcéo é
um processo pesadndemorado que deve ser f com cuidado para que o conhecim: extraido

seja relevante e (til.

Uma das dificuldades desta fase € as mensagens mdstao em formato estruturado. Esse f
traduzse numa limitacdo a utilizacdo de algoritrde classificacéo, pois esses algoritmos geraln
necessitam que os dados estejam representadosde detruturada. A transformar de textos néo
estruturadogm dados estruturados regpré-processamento.

Extracgao e leitura

Limpeza e stemming

Contagem dos tokens

Figura 8 — Etapas do Pré-processamento
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O pré-processamento da mensagem é a primeira dagdesenvolvimento do sistema e comporta
diversas etapas (Figura 8) com o objectivo de pae@amensagem para ser processada. Desta forma é
necessario fazer uma leitura correcta da mensalgjapando elementos sem valor semantico para
uma posterior radicaliza¢do das palavras (os tedeogados de um mesmo radical serdo vistos como
0 mesmo termo, minimizando assim a perda de infgdim)a Por dltimo sera feita a contagem dos

tokens de acordo com determinados pressupostos.

3.2.1. Extraccéo e leitura

O primeiro passo consiste na extraccao do corpuatsagem, que sera processado pelo sistema.
Sabendo que as mensagens de correio electrénicoosdmostas tanto por texto simples como por
cédigo HTML, torna-se necessario proceder & remdedtdas atags® de HTML existentes, uma

vez que ndo fazem parte da mensagem a consideagoneaessamento.

Apoés esta remocédo resta apenas o texto relevametega que ser particionado éokens A
tokenizacace utilizada para decompor a mensagem em cada tgusm@ compde. Esse processo é
trivial para uma pessoa que tenha conhecimentstda@a da linguagem, mas para um programa de
computador pode ser mais complicado. No nosso @asdglimitadores utilizados s&o: espaco em
branco entre os termos; quebras de linhas; tategag&inais de pontuacdo (ponto final, virgula...).
Tanto os grupos de caracteres como 0s sinais deggdo tornam-stokensna nova sequéncia. Os
restantes séo descartados. Podemos constatatréssgsalo exemplo a seguir apresentado:

Boa tarde,

Venho por meio deste solicitar informacdes sobre o acesso
ao ensino superior Maiores de 23.

Gostaria de saber, se possivel, qual a data para as
inscricdes e qual o endereco do website onde podere i fazer a
candidatura electronica.

Sem mais assunto,
HiHHHE HE 1

'Boa’,'tarde’,’,','Venho’,'por','meio’,'deste’,'sol icitar’,
'informacdes','sobre’,'0’,'acesso’,'ao’,'ensina','s uperior',
'‘Maiores','de','23',".",'Gostaria’,'de','saber",",' ,'se’,
'possivel',',','qual','a’,'data’,'para’,'as’, 'inscr icoes',
‘e','qual','0','endereco’,'do’,'website','onde’,'po derei’,
‘fazer','a’,'candidatura’,'electrénica’,'.','Sem’,’ mais',

‘assunto’,', HHHHH, HHH

Tabela 2 — Corpo da mensagem antes e afgdenizacao

19350 estruturas de linguagem de marcagéo que nsisn breves instrugdes, tendo uma marca de i@ioigtra de fim.
Héa uma tendéncia para se usata@sapenas como delimitadores de estilo e/ou conteéadtm em HTML quanto em XML.
" por questdes de privacidade os nomes seréo sithssippor cardinais (#) ao longo desta dissertagéo.
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No préoximo passo procede-se a remocdo da pontuaedoindo-se a correccdo de grafias

incorrectas dotokens através de uma andlise morfoldgica utilizandadauto Jspell

O Jspell € uma ferramentapen sourcepara analise morfoldégica e corrector ortogréfico,
originalmente desenvolvido para sistemas baseadodJerix. Est4 orientado para a verificacdo
ortogréfica/morfolégica de textos/palavras da lmgurtuguesa. Qspellfoi desenvolvido em 1994

por Ulisses Pinto e José Jodo Alméidaendo actualizado periodicamente.

Esta andlise permite verificar se a grafigaané coincidente com a duma palavra encontrada no
seu dicionério. Caso tal ndo se verifiqgue, o modyeesenta sugestdes (como mostra a Tabela 3)
utilizando a técnica de distancia minima de eddga e 2 alteracfes (edi¢bes) sobtreken

'CAT' =>'nc' = Nome comum

‘guess' => 'ensino’ = Sugestado

‘N =>"s' = Singular

:UQKHO}NQ' =>1 = Edicdes necessarias para correccao
G'=>'m 2 Masculino

Tabela 3 — Informag6es sobre twhen

Assim, para aoken“ensinno” o sistema sugere a palavra mais proXigoass' =>
'ensino’ ) e apenas com uma edicamknown' =>1 ).

Se for sugerida apenas uma alternativa, o sistessuare que esse éakenque inicialmente o
emissor da mensagem tenha tido intencdo de escréasp sejam apresentadas mais que uma
alternativa, o sistema ira fazer uma analise diotcatravés de regras definidagriori no sistema.
Tera que haver a concordancia entre a categortakémalvo de andlise com twkenanterior e/ou
posterior, de forma a fazer a selec¢cadakenmais apropriado para ser assumido como correcto. A
implementacéo da analise sintactica foi baseadanéomica de correcgdo dependente de contexto, o
MEL de Colocagéo (apresentado no capitulo “EstamloAde” — 2.2.4 Correccdo dependente de

contexto).

3.2.2. Limpeza estemming

De seguida procede-se a limpeza stap-wordsque podem ser definidas como palavras que do
ponto de vista nao linguistico ndo contém informag@lesempenham apenas um papel funcional. Sdo
palavras que dependem da linguagem natural ulljzatb € do idioma em que o texto esta escrito.
Por exemplo para a lingua portuguesa temos: a; au;ecom; como; etc. Ou seja, essa lista é

composta por preposicoes, artigos, advérbios, risrepronomes. A identificacdo e remocéo desta

Y Pode ser consultado em: http://natura.di.uminhegitjspell/jsolhelp.pl
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classe de palavras reduz de forma consideravehantao final do Iéxico, tendo como consequéncia o
aumento de desempenho do sistema.

Em seguida procede-se atemming que € um método amplamente utilizado e difundidm
diminuir a quantidade deokens necessarios para representar uma mensagem, atdavés
transformacdo de cadaken para o radical que o originou, por meio de algwi destemming
Basicamente, os algoritmos deemmingconsistem na normalizacdo linguistica, na qudoamas
variantes de um termo sdo reduzidas a uma formaircodenominadatem A consequéncia da
aplicacao de algoritmos dgéemmingg a remocao de desinéncias, afixos e vogais teasatCom a sua
utilizacdo, os termos derivados de um mesmo radado vistos como 0 mesmo termo, ou seja, hao
se perde detalhe nem precisao.

'‘Boa’,'tarde’,'Venho','por','meio’,'deste’,'solicit ar',
'informacdes’,'sobre’,'0','acesso','ao’,'ensino','s uperior',
'‘Maiores','de’','23','Gostaria’,'de’','saber",'se’,
'possivel','qual','a’,'data’,'para’,'as’,'inscricde s',
'e','qual’,'0','endereco’,'do’,'website’,'onde’,'po deref’,

‘fazer','a’,'candidatura’,'electrénica’,'Sem','mais '
‘assunto’, '#iH#H | HEHEE

'‘Boa’,'tarde’,'Venho','por','meio’,'deste’,'solicit ar',
'informacdes’,'sobre’,'acesso’,'ensino’,'superior’,
'‘Maiores','23','Gostaria’,'saber’,

'possivel','qual’,'data’,'para’,'inscrigbes’,
‘qual’,'endereco’,'website’,'onde’,'poderei’,
‘fazer','candidatura’,'electronica’,'Sem’,'mais’,

‘assunto’, HHHHE | HHEHHE

'Boa’,'tarde’,'vir','por’,'meio’,'deste’,'solicitar '
'informar’,'sobre’,'acesso’,'ensino’,'superior’,
'maior','23','gostar’,'saber’,

'possivel','qual','data’,'para’,'inscri¢ao’,
'‘qual’,'endereco’,'website’,'onde’,'poder’,
‘fazer','candidatura’,'electronica’,'sem’,'mais’,

‘assunto’, B | HHHAH'

Tabela 4 — Corpo da mensagem apds remoc&mgevordse apdstemming

3.2.3. Contagem dogokens

Depois de concluidas as fases anteriores ficatsmntgeuma lista déokensrepresentativos da
mensagem, que servirdo para fazer a contabilizde&okens(palavras) e de conjunto dekens
(expressbes) que fazem parte de uma matriz préac(iBabela 5). Essa matriz contem palavras e
expressdes normalmente existentes no tipo de memsageviamente definido, de acordo com o tipo
de questao (também definido anteriormente).

33



. "secretaria” ["horério","funcionar"]
Tipo 1 "funcionamento”
"licenciar"” ["possuir”,"um"”,"licenciatura”]
["possuir”,"licenciatura”]
Tipo 2 ['ter","um","curso","superior"]
"ser","licenciar"]
['acabar","licenciatura™]
"protocolo” ['exame","matematica’]
"maior” ['prova’,"matematica”]
"> ["curso”,"preparat6rio”]
"23" ["curso”,"preparar"]
"idade" "cursar","preparar"]
"calendario” ["concurso”,"habilitar”,"especial"]
Tipo 5 | "matriz" ['m23"]
"m23" ["M23"]
"M23" ["'maior”,"23"]
"preparagéo” "> 23"
"preparatorio” ['+","23"]
['mais","23"]
['exame","23"]
Tipo 6 | "zero” ['ano","zero"
"reingresso” [*equivaléncia”,"licenciatura"]
. "ingressar"
Tipo 7 “"reingressar”
"regressar"
"transferéncia” ['data","transferencia"]
"transferir” ['data","transferéncia"]
"mudanca" ['mudanca”,"estabelecer"]
"mudar" ['mudanca","faculdade"]
“"tranferencia” [*'mudanca”,"curso"]
. ['transferéncia”,"curso”]
Tipo 8 ['efectuar","transferéncia]
["pedir","tranferéncia]
['trocar","curso"
[‘transferir”,"para”,"ICEP"]
[*acabar","licenciatura™]
['frequentar”,"universidade"]
"det" ["nivel","IV"]
"cet" ["ter","um","cet"]
Tipo 10 | "nivel" ["ter","um","det"]
['detentor”,"det"]
['detentor”,"cet"]
Tipo 11 | "ordem” ['ordem”,"engenheiro”]

Tabela 5 — Palavras e expressdes normalmentergristem mensagens, de acordo com o tipo de questéo.

De salientar que a matriz (Tabela 5) também intwkensque, mesmo apds a aplicacdo do
mdédulo de andlise morfolégica/corrector ortografitspell (apenas permite até 2 edigcbes), e da
aplicacdo da andlise sintactica, ainda ndo se &aoorescritos de forma correcta. Temos como
exemplo otoken “transferéncia”, que ao longo das mensagens dasteenfoi possivel observar a
existéncia de diversas grafias para esta palawalae abreviaturas, falta de acento e/ou erros
ortogréficos. Desta forma foi necessario fazer @duséio detokensque apds as varias analises
continuavam sem a grafia correcta mas que eramm@aie para identificar os tipos de questbes

presentes. Relativamente &mken “transferéncia” foi adicionado ¢oken “tranferencia” & matriz

representada através da Tabela 5.
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Segundo a Tabela 5, para o Tipo 1 serdo contatdlizaodas as ocorréncias duaken
"secretaria” e "funcionamento” pois sdo palavras normalmente utilizadas em mensageste
Tipo. As ocorréncias da expressaofario","funcionar" ], ou seja, atoken*“funcionar” a
seguir aotoken“horario” também serdo contabilizadas por estarem geralmeptesentadas em
mensagens deste Tipo. De salientar quekensnesta fase ja foram pré-processados, ndo tenag a s
grafia inicial, que neste caso poderia ser “hordeiduncionamento”.

"secretaria" 0 ["horario”,"funcionar"] 0
Tipo 1 | "funcionamento 0
"licenciar" 0 | ["possuir’,"um”,"licenciatura"] 0
["possuir”,"licenciatura”] 0
Tipo 2 ['ter","um","curso","superior"] 0
['ser","licenciar"] 0
["acabar","licenciatura™] 0
"protocolo” 0| ['exame","matematica"] 0
" mai or " 1 ['prova’,"matematica"] 0
"> 0 ["curso”,"preparatorio”] 0
"23" 1 [*curso”,"preparar”] 0
"idade" 0 [*cursar","preparar"] 0
"calendario” 0 [*concurso”,"habilitar","especial” 0
. "matriz" 0 |] 0
TIPS | o3 0 | [m23 0
"M23" 0 ["M23"]
"preparagéo” 0O |["mmior","23"] 2
"preparatério” 0 "> "23" 0
"+ "23"] 0
['mais”,"23"] 0
['exame"”,"23"] 0
Tipo 6 "zero" 0 ['ano","zero"] 0
"reingresso” 0 [*equivaléncia”,"licenciatura"] 0
Tipo 7 "ingressar" 0
"reingressar" 0
"regressar" 0
"transferéncia 0 ['data","transferencia"] 0
" 0 ['data","transferéncia"] 0
"transferir” 0 ['mudanca”,"estabelecer"] 0
"mudanca” 0 ['mudanca","faculdade"] 0
"mudar” 0 ['mudanca”,"curso"] 0
Tioo 8 "tranferencia” ['transferéncia”,"curso”] 0
p ['efectuar","transferéncia’] 0
['pedir","tranferéncia] 0
['trocar”,"curso"] 0
["transferir","para”,"ICEP"] 0
['acabar","licenciatura™] 0
["frequentar”,"universidade"] 0
"det" 0 ["nivel","IV"] 0
"cet" 0 ["ter","um","cet"] 0
Tipo 10 | "nivel" 0 [‘ter","um","det"] 0
['detentor”,"det"] 0
['detentor”,"cet"] 0
Tipo 11 | "ordem" 0 ['prdem","engenheiro"] 0

Tabela 6 — Contagem das palavras e expressGesnéassten mensagem, de acordo com o tipo de questao.
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A cadatoken(palavra) e a cada conjunto tbéens(expressao) é atribuido o valor de 1. Assim na
Tabela 6 temos representado o somatoério de todpalagras e expressdes encontrados por tipo de
questdo. No final da execucéo deste modulo teremeaor atribuido a cada palavra/expressdo da

mensagem em andlise, que € guardada numa nova atdizada no mapeamento da resposta.

3.3. Identificacao/Mapeamento da Resposta

A fase que se segue consiste na mineracdo de dechkidos através da contabilizacdo feita
anteriormente. Desta forma, a mineracéo dos daéagiiizar um conjunto de ferramentas e técnicas
que, através do uso de algoritmos de aprendizagemlagsificacdo, sdo capazes de explorar um
conjunto de dados, extraindo ou ajudando a evidenmadroes e auxiliando na classificagdo das

respostas.

Assim, o objectivo sera identificar a resposta surespostas correctas a enviar ao remetente.
Pretende-se ainda que respostas identificadasaereade ndo sejam, mas sim redireccionadas de
forma a serem respondidas pelos recursos humanbs/ddao Académica. Refira-se que, no tipo de
questdes que sao recepcionadas pela Divisdo Acealémifundamental que ndo sejam fornecidas
respostas incorrectas uma vez que as consequépaias,0s alunos, poderdo ser extremamente
negativas podendo ir desde a necessidade de pagateemultas até a exclusdo de um concurso. Dai
que, como se vera nos capitulos seguintes, seadadimo objectivo primordial (talvez ainda mais do

que o de fornecer respostas) o de nunca ser enuia@aesposta errada.

3.3.1. Origem dos dados

Os dados utilizados nas experiéncias foram forosgietla Divisdo Académica e sdo constituidos
por 258 mensagens recebidas (com 278 questdeslo@spectiva resposta enviada. Apos a sua

classificagéo foram encontrados 8 tipesiplatesde temas distintos, conforme a tabela seguinte:

Tipo Numero de questbes
Tipo 1 3
Tipo 2 21
Tipo 5 139
Tipo 6 4
Tipo 7 37
Tipo 8 63
Tipo 10 8
Tipo 11 3
Total 278

Tabela 7 — Origem dos dados.
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E notério que, neste conjunto de dados, a maite plas questdes colocadas a Divisdo Académica
encaixam no Tipo 5, ou seja, informagfes sobreeesacaos cursos do ISEP para alunos com mais de
23 anos, 0 que exigiu mais cuidado no tratamentmelesagens deste tipo e por isso apresentado
através do Exemplo 3 (Tabela 8). Naturalmente gléot fortemente influenciado pelo periodo do
ano em que se procedeu a recolha dos dados, seedpaga uma amostragem recolhida ao longo de
todo o ano, os resultados seriam significativamdifezentes. No entanto, essa constatacdo em nada

invalida os resultados obtidos no presente trabalho

Boa tarde,

Venho por meio deste solicitar informacfes sobre o acesso
ao ensino superior Maiores de 23.

Gostaria de saber, se possivel, qual a data para as
inscricdes e qual o endereco do website onde podere i fazer a

candidatura electrénica.

Sem mais assunto,
HiBHE B

Tabela 8 — Corpo da mensagem 1 (E1).

z

Como ja foi referido anteriormente, o objectivo tdeprojecto ndo é responder a todos as
mensagens de forma automatica. Existirdo casosuensera necessaria a intervencao da Divisao
Académica para fornecer a resposta, pois o sistéimaonsegue responder devido ao incumprimento

de algum dos requisitos. Para demonstrar essgaitsara utilizado Bxemplo 4(Tabela 9).

Boa Tarde!

Chamo-me ###H#H# ####H#, Fui aluno do ISEP entre #### e HiHH
com o numero ##HH#H##HH#. Conclui o antigo bacharelato de 4 anos
em engenharia electrotécnica. Pretendia no momento obter o
grau de licenciado. Agradecia esclarecimentos sobre como
ingressar de novo no ISEP para esse fim, quais as
equivaléncias e procedimentos necessarios para as 0 obter, no
ambito do processo de Bolonha.

Agradecimentos de

HHHHE HHHHHE

Tabela 9 — Corpo da mensagem 2 (E2).

Outro pormenor relevante é a existéncia de 258 agems com 278 questdes, ou seja, existem
mensagens com mais que uma questdo, exigindo gsisteama consiga identificar as questdes
relevantes. Através do Exemplo 5 (Tabela 10) sprasantado um desses casos que sera alvo de

analise.
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Bom Dia,

Pretendo candidatar- me ao curso de engenharia informatica
no vlinstituto, no entanto ja possuo uma licenciatu ra em
contabilidade e administracdo pelo ISCAP, visto as minhas
notas serem baixas para concurso especial como titular de
curso superior, gostaria de saber se € possivel con correr via
maiores de 23 anos e simultaneamente pela via norma | fazendo

os exames de secundario.
Ou se terei de escolher um dos concursos apenas.

Fico a aguardar uma resposta.

Cumprimentos,
HEHI B

Tabela 10 — Corpo da mensagem 3 (E3).

Apbs o pré-processamento aplicado as diferentesagens (E1, E2 e E3), é consultada a Tabela
5 (— Palavras e expressdes normalmente existemtesemsagens, de acordo com o tipo de questdo.)
como referéncia, permitindo obter uma tabela similaTabela 6 (— Contagem das palavras e
expressdes existentes na mensagem, de acordo tipmde questdo.), cujo resultado é apresentado
na Tabela 11 (que, de forma a simplificar a vigaalio, agrega informacdo das 3 mensagens

seleccionados para analise).

Uma andlise & Tabela permite constatar que a categorizacao ai efectutdida o conceitdag-
of-words Na representacdmag-of-words cada palavra é apresentada como sendo uma \lgyaiva
s6é e com um dado peso atribuido. Ao contrario de acontece com a técnica de extraccdo de
informacéo [hformation Extractiol, o programa nao tenta processar a informacateexis fazendo,
em vez disso, uma contagem das palavras que apanecaensagem. A aproximaddag-of-wordsé
bastante utilizada pois € facilmente aplicavelxaot@roveniente de diversas fontes. Contudo, tem a
desvantagem de ndo ser capaz de capturar a seandmtiexto, ou seja, ndo faz uma distincao entre
diferentes contextos pelo que ndo € capaz derirfad uma mesma palavra-chave pode carregar

significados distintos.

38



Tibo 1 "secretaria” 0 0 0 | ['horé&rio","funcionar"] 0 O
P "funcionamento” 0 0 0
"l'icenciar" 0 1 0 | ["possuir","unm', "licenciatura"] 0 |0 1
["possuir","licenciatura”] 0 0 0
Tipo 2 [ter","um","curso","superior"] 0 0 0
['ser","licenciar"] 0 0 0
[*acabar","licenciatura”] 0 0 0
"protocolo” 0| 0 | O |['exame","matematica"] 0 O D
"mai or" 1 0 1 | ["prova","matematica”] 0O P q
"> 0 D Q ["curso","preparatorio] 0 0 ¢
"23" 1 0 1 | ["curso”,"preparar”] 0 D 0
"idade" 0 0 0 ["cursar","preparar"] 0 0 0
"calendario” 0 0 0 | ['"concurso","habilitar","especial"] 0 0 0
Tipo5 | "matriz" 0 | 0| O | ['m23 0 0 0
"m23" 0 0 0 | ['M23"] 0 0 0
"M23" 0 0 0 | ["maior","23"] 1 0 1
"preparagdo” 0 0 0 ">" 23" 0 0 0
"preparatério” 0 0 0 ["+","23"] 0 0 0
['mais","23"] 0 0 0
['exame","23"] 0 0 0
Tipo 6 | "zero" O O 0| ['ano","zero"] 0o O 0
"reingresso” 0 0 0 [["equivaléncia","licenciatura”] 0 0 0
. "ingressar" 0 1 0
Tipo 7 "reingressar” 0 0 0
"regressar” 0 0 0
"transferéncia" 0 0 0 ['data”,"transferencia"] 0 0 0
"transferir” 0 0 0 ['data","transferéncia"] 0 0 0
"mudanc¢a" 0 0 0 ['mudanca”,"estabelecer"] 0 0 0
"mudar"” 0 0 0 ["'mudanca”,“faculdade"] 0 0 0
"tranferencia" 0 0 0 ["'mudanc¢a“,"curso"] 0 0 0
) [‘transferéncia”,"curso"] 0 0 0
Tipo 8 ["efectuar”,"transferéncia”] 0 0 0
["pedir","tranferéncia"] 0 0 0
["trocar","curso"] 0 0 0
["transferir","para”,"ICEP"] 0 0 0
[*acabar","licenciatura”] 0 0 0
[*frequentar”,"universidade"] 0 0 0
"det” 0 0 0 | ["nivel","IV"] 0 0 0
"cet" 0 0 0 [‘ter","um"”,"cet"] 0 0 0
Tipo 10 | "nivel" 0 0 0 [‘ter","um"”,"det"] 0 0 0
['detentor","det"] 0 0 0
['detentor”,"cet"] 0 0 0
Tipo 11 | "ordem" 0 0 ['ofdem","engenheiro"] 0 O 0

Tabela 11 — Contagem das palavras e expresséeseoplos.

De seguida serdo aplicadas técnicas de classificpgéia averiguar qual/quais as questbes
constantes das mensagens. De forma a permitir lagd@ dos resultados, foram previamente
determinados os tipos de cada um dos exemplosamente apresentados. Os resultados foram os

seguintes:

* amensagem do exemplo E1 é do Tipo 5
* amensagem do exemplo E2 é do Tipo 7

* amensagem do exemplo E3 é simultaneamente dos Zip®.
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3.3.2. Naive Bayed

O algoritmoNaive Baye® um algoritmo de classificacdo que utiliza o ¢eta deBayes(2.4.1
Introducéo ad\aive Baygs em que as entradas sdo consideradas indepesi@erite si. No entanto,
na maioria dos problemas préticos, tal ndo seigarfflai 0 nomaaiveou ingénuo). Esta suposi¢céo
simplifica a abordagem do problema de classificagin comprometer significativamente a preciséo
do resultado, tornando este algoritmo computacweale menos intenso de que outros, sendo Uutil
para gerar rapidamente modelos de mineracdo deafaraescobrir as relagbes entre as colunas de

entrada e as colunas previsiveis.

Desta forma a utilizagdo deste algoritmo no dedeimaento deste projecto justifica-se pelo facto
de apresentar dos melhores desempenhos em taeetdasdificacdo (Chakrabarti, 2002)(McCallum,
et al., 1998), em que a sua visdo simplista (assyumeeexiste independéncia entre os termos) na
maioria dos casos ndo prejudica a eficiéncia desifleador (Domingos, et al., 1997) e de néo

necessitar de muitos recursos computacionais pgara atilizacao.

Aproveitando as potencialidades deste algoritmgiswa técnicdNaive Bayed que é aplicada na
classificacdo deokens(palavras) da amostra de mensagens, conformeessymostos apresentados

no capitulo do Estado da Arte — 2.4.2 Fundamem@scbs, obtendo os resultados apresentados na

Tabela 12

Mensagens identificados| Mensagens identificados
correctamente incorrectamente

178 80
Tabela 12 — Aplicacéo ddaive Bayeq.

Como se pode constatar pela analise da tabelamed®é178 mensagens identificadas
correctamente de um total de 258, o que resultaartana de acerto de aproximadamente de 69%.
Este resultado pode ser considerado bom. No engaigtem 80 mensagens em que as questdes foram
identificadas incorrectamente e consequentementanserespondidas 80 mensagens de forma
incorrecta. Como um dos pressupostos do SIRAC éend@r respostas erradas ao remetente, a
solucdo encontrada foi a de criar requisitos misinapresentados na Tabela 13, de forma a eliminar

as mensagens identificadas incorrectamente.
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Requisitos minimos

Resposta simples

Ou O valor da questao tera que ser
Resposta mdltipla maior ou igual a 0.94
(tipo com maior valor)

Resposta multipla O valor da questao tera que ser
(segundo tipo com maior valor) maior ou igual a 0.74

Resposta multipla (terceiro O valor da questao tera que ser
tipo com maior valor) maior ou igual a 0.71

Tabela 13 — Requisitos minimos parslaive Baye4.

Os valores apresentados na tabela anterior resultarestes feitos & amostra de mensagens
existente, com o objectivo de eliminar todas agy®as identificadas erradamente. Note-se que a
metodologia utilizada foi a de determinar o vala@isrelevado para o qual ndo é reportada nenhuma
mensagem incorrectamente identificada. Esta meig@olé, obviamente, muito sensivel a amostra
utilizada. No entanto, como o objectivo € o de carapdiferentes técnicas que sao pouco sensiveis as
amostras, tal limitagéo néo invalida as conclusoes.

Para que o sistema responda correctamente a tedosrsagens da amostra € necessario que uma
mensagem com apenas uma questédo tenha o valo®4jec@so tenha duas questbes a segunda tera
gue ter 0.74 (o valor para a primeira questdo mais) e se a mensagem tiver ainda uma terceira
guestao tera que ter o valor de 0.71 (mantendovs#oo para as outras questdes). Com a utilizacédo
destes requisitos existiram alteracdes nos valapgesentados quanto ao numero de mensagens
identificadas correctamente segundo esta técnalae{@ 14).

Mensagens Mensagens sem Mensagens
identificados re uisitogsl minimos identificados Total
correctamente q incorrectamente
2 256 0 258

Tabela 14 — Aplicagdo d¥aive Bayed com requisitos minimos.

Analisando a Tabela 14 verificamos que com os s#ggi minimos definidos ndo séo
identificadas incorrectamente quaisquer mensagesscommprometemos as mensagens identificadas
correctamente (que sdo apenas 2), pois todas r@s omdio apresentam 0s requisitos necessarios. Com
estes resultados podemos concluir que esta técaaaervira os propdésitos do sistema, pois com uma

taxa de acerto de praticamente 0% nao se iria gaimsutomatizar o envio de respostas a mensagens.
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Para uma melhor percepcdo do funcionamento destacéé serdo apresentados os valores

resultantes da aplicacdo Naive Baye4 aos exemplos E1, E2 e E3:

E1l E2 E3

Tipo 1 => 0.25029 Tipo 1 =>0.24762 Tipo 1 => 0.25029

Tipo 2 => 0.26725 Tipo 2 => 0.52881 Tipo 2 =>0.26725

Tipo 5 => 0.60131 Tipo 5 => 0.14873 Tipo 5 => 0.60131
Tipo 6 => 0.26725 Tipo 6 => 0.26440 Tipo 6 => 0.26725

Tipo 7 => 0.22087 Tipo 7 => 0.43703 Tipo 7 => 0.22087

Tipo 8 => 0.20807 Tipo 8 => 0.20585 Tipo 8 => 0.20807

Tipo 10 => 0.23489 Tipo 10 =>0.23239 Tipo 10 => 0.23489

Tipo 11 => 0.26725 Tipo 11 => 0.26440 Tipo 11 => 0.26725

Tabela 15 — Aplicagdo da técnidaive Bayeq.

Podemos constatar na Tabela 15 que, no caso BEppdTsalienta-se com o valor mais elevado
(0.60131), bem superior aos restantes fazendo eanagnto de forma correcta. No caso E2 distingue-
se o0 Tipo 2 com o valor mais elevado (0.52881) mé&s correspondendo ao Tipo presente na
mensagem (Tipo 7). Relativamente ao caso E3, o Fimm o maior valor (0.60131) identificando

parte da resposta & mensagem (Tipo 2 e Tipo 5).

Apesar desta técnica conseguir identificar correetde a questdo presente no E1 e parte de E3
ndo apresenta os requisitos minimos suficientebe(@al3), o que inviabiliza a utilizagdo desta

técnica na identificac@o das respostas dos exemplos

3.3.3. Naive Baye2

O Naive Baye2 utiliza novamente todas as potencialidades doritino Naive Bayeg2.4.1-
Introducéo ad\aive Bayegssendo um dos mais eficientes e eficazes algositdeoclassificacdo. A
diferenca relativamente ddaive Bayed reside no facto de esta técnica ser aplicada tatokens
(palavras) como a conjuntos tigkensconsecutivos (expressoes). Desta forma o resulladcada
Tipo de questado (Tabela 5) é o somatério dos eetestobtidos para palavras e expressfes do mesmo
Tipo de questdo. Comparativamente Baive Bayesl, esta técnica apresentara valores de
classificacdo superiores pois, para além das @savem também em consideracdo as expressdes
frequentemente utilizadas nos diferentes tiposudsto.

Na Tabela 16 sdo apresentados os resultados dagiuiddNaive Bayeg&:
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217 41

Tabela 16 — Aplicagdo d¥aive Bayeg.

Analisando a tabela constatamos que 217 mensagensdentificadas correctamente, o que
pressupfe uma taxa de acerto de 84%, bem superiblawe Bayesl. Mas, tal como fizemos
anteriormente, a existéncia de mensagens idewl#ficancorrectamente implica a criacdo de requisitos

que impecam que respostas erradas sejam enviaglesnaetentes.

Resposta simples
Ou O valor da questéo tera que ser

Resposta mdltipla maior ou igual a 1
(tipo com maior valor)

Resposta multipla O valor da questéo tera que ser
(segundo tipo com maior valor) maior ou igual a 0.76

Resposta multipla (terceiro O valor da questéo tera que ser
tipo com maior valor) maior ou igual a 0.73

Tabela 17 — Requisitos minimos parblave Baye2.

Os valores presentes na Tabela 17 sdo o resuladestes efectuados sobre a amostra até
estarmos perante a auséncia de mensagens idefdfficacorrectamente. Assim para mensagens que
apenas contenham uma questao, o valor tera queaser ou igual a 1; caso tenha duas questdes, a
segunda ter4 que ser maior ou igual a 0.76; sengagem tiver trés questdes, a terceira tera que ser
maior ou igual a 0.73. De salientar que estes @almsultam da aplicacdo destes testes a esta@amost
Ap0s aplicacdo dos requisitos a amostra de mensagsegundo Naive Baye& obtém-se a seguinte

tabela;

0 258 0 258

Tabela 18 — Aplicagdo d¥aive Baye® com requisitos minimos.

Na Tabela 18 podemos constatar que apos a aplicg®igequisitos minimos o sistema nao
consegue identificar correctamente nenhuma mensageis ndo apresentam as condicfes

necessarias.
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De salientar que antes da aplicacdo dos requisitosnos esta técnica tinha uma taxa de acerto
superior a técnichlaive Bayed (também antes da aplicacdo dos requisitos m@)insoque poderia
pressupor melhores resultados apés aplicar ossigzgjimas consegue ter um valor ainda mais baixo,

ou seja uma taxa de acerto de 0%.

Desta forma esta técnica ndo traria henhuma malhlelkativamente ablaiveBayes 1, nem ao
tradicional envio de resposta a mensagens feitospedcursos humanos, pois ndo iria conseguir
responder a nenhuma mensagem. Para demonstrdicadizeapresentamos a Tabela 19 que resulta
da aplicacdo concreta ttaive Baye2 aos exemplos E1, E2 e E3.

El E2 E3

Tipo 1 => 0.01440 Tipo 1 => 0.10983 Tipo 1 => 0.01440

Tipo 2 => 0.03308 Tipo 2 => 0. 75680 Tipo 2 => 0.03308

Tipo 5 => 0.99718 Tipo 5 => 0.36209 Tipo 5 => 0.99718
Tipo 6 => 0.01482 Tipo 6 => 0.11304 Tipo 6 => 0.01482

Tipo 7 =>0.01361 Tipo 7 => 0.20763 Tipo 7 =>0.01361

Tipo 8 => 0.04978 Tipo 8 => 0.37957 Tipo 8 => 0.04978

Tipo 10 => 0.03227 Tipo 10 => 0.24608 Tipo 10 => 0.03227

Tipo 11 =>0.01482 Tipo 11 => 0.11304 Tipo 11 => 0.01482

Tabela 19 — Aplicagdo da técnidaive Bayeg.

Analisando a tabela verificamos que E1 volta aidentificado correctamente (Tipo 5) com
0.99718. Pelo contrario E2 continua a ser idewtificde forma errada, sendo do Tipo 7 apresenta o
maior valor para o Tipo 2 (0.75680). Relativameatecaso E3, o Tipo 5 com o valor 0.99718
identifica parte da resposta (Tipo 2 e Tipo 5).rBferir que se verifica um destaque muito maior nos
tipos identificados, comparativamente com os réstarmas em todos 0s casos ndo € respeitado o
valor necessario para cumprir os requisitos minjnb@sdo todos 0s casos que ser tratados pelos
recursos humanos da Divisdo Académica.

3.3.4. Bag-of-words

A técnicaBag-of-wordsutiliza um algoritmo de classificacdo baseado nezgnca ou na auséncia
de termos chave, que séo independentes entreda. adavra/expressao é representada como sendo
uma variavel por si s6 e com um dado peso atriblidse peso sera a contagem do nimero de vezes
que a palavra/expressdo aparece na mensagem. ifeplecidade de aplicagdo resulta numa boa

eficiéncia e eficacia que justificaram a sua escplira utilizacdo neste projecto.

Porém, as maiores desvantagens do algorBag-of-wordssdo a ndo utilizacdo de relacbes
semanticas e sintacticas entre os termos e a dédemcao de outras estruturas complexas, como a
diferenca do verdadeiro significado de um termangoaredigido em contextos diferentes.
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Desta forma, cadkenou conjunto deokensrepresenta uma variavel com um dado peso, que
serd o numero de ocorréncias desgenou conjunto deokens Na Tabela 20 sdo apresentados 0s
resultados da aplicagdo Bag-of-wordsa amostra de mensagens:

205 53

Tabela 20 — Aplicagdo ddag-of-words

Pela analise da Tabela 20 pode constatar-se qus i&ma taxa de acerto de aproximadamente de
79% (superior adNaive Bayed mas inferior adNaive Baye®) mas com a existéncia de mensagens
identificadas incorrectamente que terdo que saiireidas para ndo enviar ao remetente da mensagem
uma resposta errada. Desta forma foi necessariopitao anteriormente, definir requisitos minimos
para garantir a inexisténcia de respostas erradas.

Resposta simples

Ou
Resposta multipla
(tipo com maior valor)

O valor da questao tera que ser
maior ou igual a 3

Resposta mdltipla
(segundo tipo com maior valor)

Resposta mdltipla (terceiro
tipo com maior valor)

Tabela 21 — Requisitos minimos parBag-of-words

Estes resultados foram conseguidos através de tfstetuados sobre a amostra de mensagens, e
verificou-se que quando o valor é maior ou igudlgarantimos que ndo existe mensagem identificada
incorrectamente. Através da Tabela 22 podemosicaarib resultado da aplicagdo desta técnica

utilizando os requisitos minimos:

104 154 0 258

Tabela 22 — Aplicagdo d8ag-of-wordscom requisitos minimos.

Analisando a tabela constatamos que esta téciia@sponder a 40% das mensagens de forma

correcta, sem a existéncia de mensagens enviadamatente desenquadradas das suas questdes.
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Comparativamente com as técnicas anteridiedve Bayed e Naive Baye<), aBag-of-words

consegue uma taxa de acerto (apos aplicacdo daisites) muito superior e com valores aceitaveis

que justifiguem a utilizacdo deste tipo de sistema.

Para comprovar a aplicacdo Bag-of-wordsforam utilizados os exemplos E1, E2 e E3 em que 0s

resultados séo apresentados ha seguinte tabela:

E1l E2 E3
Tipo1=>0 Tipol=>0 Tipol=>0
Tipo2=>0 Tipo 2 => 1 Tipo 2 => 1
Tipo 5 => 3 Tipo5=>0 Tipo 5 => 3
Tipo 6 =>0 Tipo 6 =>0 Tipo 6 => 0
Tipo7=>0 Tipo 7 =>1 Tipo7=>0
Tipo8=>0 Tipo 8 =>0 Tipo 8 =>0
Tipo 10 =>0 Tipo 10 =>0 Tipo 10=>0
Tipo 11 =>0 Tipo11=>0 Tipo11=>0

Tabela 23 — Aplicagdo da técniBag-of-words

De acordo com tabela anterior podemos verificarail foi correctamente identificado com o
Tipo 5 (3), cumprindo os requisitos; para o E2 riordestacados os Tipos 2 e 7 (a resposta correcta
apenas € do Tipo 7), mas ndo cumprem os requisito€3 identifica correctamente o Tipos 2 (1) e 0
Tipo 5 (3), mas apenas o Tipo 5 cumpre com os s&qgsiminimos. Os resultados da Tabela 23 que
estdo destacados com sombreado cinzento estactaoremte identificados e cumprem 0s requisitos

necessarios.

3.3.5. Naive Baye® +NT 1 (Bag-of-wordscom pesos diferentes)

Apesar da técnic8ag-of-wordsapresentar resultados aceitaveis, estdo aind& ldagpermitir
responder automaticamente a totalidade da amastna. possibilidade para a obtencdo de melhores
resultados consiste na conjugacao da aplicacddgdemas das técnicas anteriormente apresentadas,
Assim decidimos testar a conjugacaoB#my-of-words(que identifica palavras e expressdes) com o
Naive Baye2 (que também identifica palavras e expresséef)rde a determinar se identificam as
mesmas questdes na mensagem, dando-lhes um destadpuenaior e consequentemente melhorar os
resultados. A conjugacdo que se propde consissema dos valores resultantes de ambas as técnicas.

Dessa aplicacao resultou a seguinte tabela:

Mensagens identificados
correctamente

Mensagens identificados
incorrectamente

193

65

Tabela 24 — Aplicagdo d¥aiveBayes 2 +Bag-of-words
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Analisando a Tabela 24 verificamos que esta técmioasegue uma taxa de acerto de
aproximadamente de 73%, que é inferior ao valoidohpelo Naive Baye® e peloBag-of-words
qguando testados separadamente. Apesar deste dadecidido continuar com o estudo desta técnica
para averiguar se realmente iriamos ter resultawais baixos apos a aplicacdo dos requisitos
minimos. Assim para eliminarmos as mensagens faauas incorrectamente foi necessario criar
requisitos que impedisse que essas mensagens fasspondidas incorrectamente. Depois de
efectuados testes a amostra chegdmos a conclus@s gquensagens teriam que respeitar os seguintes

requisitos:

Naive Bayeg® +Bag-of-words

Resposta simples

Ou
Resposta multipla
(tipo com maior valor)

O valor da questao tera que ser

Resposta miltipla maior ou igual a 1.02
(segundo tipo com maior valor)

Resposta multipla (terceiro
tipo com maior valor)

Tabela 25 — Requisitos minimos parslaiveBayes 2 +Bag-of-words

O valor 1.02 apresentado na tabela anterior redeltgestes efectuados sobre a amostra, em que
mensagens que apresentassem valores iguais ouiosepea 1.02 nunca seriam identificadas
incorrectamente. Obviamente que existem mensagensvalores inferiores que foram identificadas

correctamente mas devido a este requisito a spagtesdeixou de ser tratada pelo SiRAC.

Aplicando novamente a técnica de acordo com osigikgs chegamos a Tabela 2&de
verificamos que apenas 91 mensagens sdo idenéificadrrectamente, pressupondo uma taxa de
acerto de 35%.

Mensagens Mensagens sem Mensagens
identificados NSagens s identificados Total
requisitos minimos :
correctamente incorrectamente
91 167 0 258

Tabela 26 — Aplicagdo ddaiveBayes 2 Bag-of-wordscom requisitos.

Com estes resultados podemos concluir que a cadagdo métoddNaive Baye® e oBag-of-
words da forma como foram testados, apenas conseguitados superiores &aive Bayeg (0%),
pois oBag-of-wordsconsegue uma taxa de acerto de 40%.
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N&o satisfeitos com estes resultados tentamos rexpls configuracdes d&ag-of-words
alterando o peso dado @o&ens(palavras) e aos conjuntostdens(expressdes). Desta forma foram

feitos testes utilizando Maive Baye& e oBag-of-words mas agora com diferentes pesos.
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Grafico 1 — Peso das Palavrasihiive Baye® +Bag-of-words

Analisando o Grafico 1 podemos constatar que o dsbuido as palavras para a qual se
conseguiram melhores resultados foi 4, verificapelogue correspondia ao maximo obtido no
intervalo testado e que a curva tinha um Gnico méaxPartimos do pressuposto que o valor 4 seria 0
mais indicado a atribuir ao peso de cada palavargrada na mensagem. De seguida foram feitos
testes para se calcular o peso mais indicado gaex@essdes (assumindo o valor de 4 para 0 peso

das palavras).

Peso das Expressoes
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Gréfico 2 — Peso das ExpressOedNdive Bayeg +Bag-of-words

Analisando o Gréfico 2 constata-se que 0 peso $egue manter os resultados obtidos com a
alteracdo do peso das palavras, ou seja, ndolssata relativamente ao valor inicial que ja er®4

outros valores testados reduzem as mensagendiaatds correctamente.

Neste momento estamos perante a téddaiae Baye® conjugado corBag-of-wordsmas com

pesos diferentes dos originais. Assim foi decididsignar esta nova técnicaBleg-of-wordsde New
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Technique(NT 1), em que o peso das palavras é de 4 e das edgseds 1. Aplicando esta nova

conjugacgao conseguimos 0s seguintes resultados:

203 55

Tabela 27 — Aplicacéo ddaiveBayes 2 NT 1.

Analisando para a Tabela 27 constatamos que aindster mensagens identificadas
incorrectamente e que a taxa de acerto de aproaimete 79% de nada vale se ndo eliminarmos as
mensagens identificadas incorrectamente. Parafisswecessario proceder a criacdo de requisitos
apresentados na tabela seguinte:

Resposta simples

Ou
Resposta mdltipla
(tipo com maior valor)

O valor da questao tera que ser
maior ou igual a 165

Resposta mdltipla
(segundo tipo com maior valor)

Resposta mdltipla (terceiro
tipo com maior valor)

Tabela 28 — Requisitos minimos pardlaiveBayes 2 +NT 1.

Para eliminarmos mensagens identificadas incomemite foi necessario definir o valor do
requisito minimo em 165, um valor a partida bastatito e que podera comprometer os resultados da

técnica.

Utilizando o valor definido na tabela anterior comeguisito minimo e aplicando novamente a

conjugacdo das duas técnicas obtemos o resultgdmsetabela:

1 257 0 258

Tabela 29 — Aplicagcdo d¥aiveBayes 2 #NT 1 com requisitos minimos.

Da analise da Tabela 29 constatamos que esta déicaicesponder apenas a 1 mensagem de

BN

forma correcta, indo de encontro a “desconfiangdativamente a um valor tdo elevado para o
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requisito minimo (165) e conseguindo resultadosegialo que os obtidos com Bag-of-words

aplicado isoladamente (taxa de acerto de 40%).

Para comprovar os resultados de seguida iremasapliNaive Baye2 + NT 1 aos exemplos E1,
E2 e E3. Para o E1 destaca-se o tipo correcto Fipom 1.17708), para o E2 temos uma resposta
errada (deveria ser do Tipo 7), e para o E3 temosalor superior para o Tipo 2 (0.67290) e o Tipo 5

(1.17708), que sao os tipos que identificam coaraente a resposta:

E1l E2 E3

Tipo 1 => 0.01427

Tipo 2 => 0.03290

Tipo 5 => 1.17708
Tipo 6 => 0.01469

Tipo 7 => 0.01350

Tipo 8 => 0.04971

Tipo 10 => 0.03569

Tipo 11 => 0.01469

Tipo 1 => 0.10856

Tipo 2 => 0.76071
Tipo 5 => 0.36109

Tipo 6 =>0.11169

Tipo 7 => 0.21539

Tipo 8 => 0.37807

Tipo 10 => 0.27146

Tipo 11 =>0.11169

Tipo 1 => 0.01427

Tipo 2 => 0.67290
Tipo 5 => 1.17708
Tipo 6 => 0.01469

Tipo 7 => 0.01350

Tipo 8 => 0.04971

Tipo 10 => 0.03569

Tipo 11 => 0.01469

Tabela 30 — Aplicacdo da técnidaive Baye® +NT 1.

Tendo em consideragéo o valor do requisito minitéb) podemos facilmente concluir que esta
técnica ndo conseguira responder a nenhuma destesagens, pois todos os resultados estdo bastante

abaixo. Estes resultados apenas atestam os datkiartes da Tabela 29.

3.3.6. Naive Bayed +NT 2 (Bag-of-wordscom pesos diferentes)

A técnicaNaive Bayed +NT 2 surge com o objectivo de melhorar os resultagossentados até
ao momento e utiliza um raciocinio semelhante at@clasica anterior, com a diferenca de gqudaive
Bayes 1 identifica apenas palavras (ao invéigive Bayes2 identifica palavras e expressoées).

Comparativamente a técnica anterior sera dado melero as palavras relativamente as expressoes.

De seguida sera aplicado sobre a amostra, a tédnivae Bayed em conjugacdo comBag-of-

wordsem que o resultado serd o soma de ambas. A Tabetstra os resultados:

Mensagens identificados
correctamente

Mensagens identificados
incorrectamente

189

69

Tabela 31 — Aplicagdo d¥aiveBayes 1 +Bag-of-words

A Tabela 31 demonstra que esta técnica conseguéfickr correctamente 189 mensagens, ou

seja, aproximadamente 73%. Esta taxa de acertpetisuaoNaive Bayed (69%) quando aplicado
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isoladamente e inferior é@ag-of-wordsquando aplicado também isoladamente. Tal comduztéc

na técnica anterior, iremos continuar com o estlelforma a averiguar se sera possivel aumentar a
taxa de acerto. Para isso teremos que criar unisiggminimo que impeca esta técnica de identificar
incorrectamente mensagens.

Depois de efectuados testes a amostra chegamosclus@m que as mensagens teriam que
respeitar os seguintes requisitos:

Requisitos minimos

Resposta simples
Ou
Resposta mdltipla
(tipo com maior valor)
O valor da questao tera que ser
Resposta mdltipla maior ou igual a 0.91
(segundo tipo com maior valor)

Resposta multipla (terceiro
tipo com maior valor)

Tabela 32 — Requisitos minimos pardlaiveBayes 1 +Bag-of-words

Para que ndo haja mensagens identificadas incameate o valor minimo tera que ser 0.91.
Todas as mensagens com um valor inferior ndo sesymndidas pelo SIRAC, mas pelos recursos
humanos. De salientar que a utilizacdo de um rigguignimo implica que mensagens correctamente
identificadas mas sem valor suficiente ndo sejatadias pelo sistema.

A Tabela 33 resulta da aplicacao da técnica coneagussitos minimos e onde temos 9 mensagens
correctamente identificadas, ou seja, uma taxaedmde 3,5%.

Mensagens Mensagens sem Mensagens
identificados requisitos minimos : identificados Total
correctamente incorrectamente
9 249 0 258

Tabela 33 — Aplicagdo ddaiveBayes 1 Bag-of-wordscom requisitos.

Podemos concluir que a conjugacao do métddive Bayed e oBag-of-wordsda forma como
foram testados ndo se revelaram uma mais-valia pamasolucdo do problema proposto e que
analogamente ao desenvolvimento da técnica ant@Mimive Baye®2 + NT 1) iremos prosseguir
explorando as configuracbes dag-of-words Para isso iremos alterar o peso dado takens
(palavras) e aos conjuntos dekens (expressdes) com o objectivo de maximizar o nunuo
mensagens respondidas correctamente. Desta forama feitos testes utilizandoMaive Bayed e o
Bag-of-words mas agora com diferentes pesos.

51



s Peso das Palavras
T
T g 200
=
8 S 198 AN
8 E 19 7
2% 19
S 0 / N
[
wE 192 7
w O
g 190 7/
E 188 T T T T T 1
05 075 1.2 1,5 2 3
Peso

Gréfico 3 — Peso das Palavrasihive Bayed +Bag-of-words

Analisando o Grafico 3 concluiu-se que com o pealas (palavras) igual a 1.2 consegue-se o
melhor resultado de mensagens identificadas camextte. Assim, todos os testes feitos a partiedest
momento terdo em consideracao este valor. De segeidh apresentado um gréfico que resulta dos

testes efectuadas para o célculo do melhor pesibaimas expressoes:

Peso das Expressoes
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Grafico 4 — Peso das ExpressdesNdive Bayed +Bag-of-words

O Grafico 4 mostra-nos que o numero de mensagensifidadas correctamente consegue o seu
maior valor com a partir do peso 10, mantendo-sstente até 15. Optou-se por definir o peso de 10
como valor a utilizar na aplicacdo da técnica, wemque maximiza o nUmero de mensagens com o

menor valor possivel para o peso.

Neste momento estamos perante a téddaige Bayed conjugado comBag-of-wordsmas com
pesos diferentes dos originais. Assim foi decididsignar esta nova técnicaBiag-of-wordsde New
Technique2 (NT 2) em que o0 peso das palavras € de 1.2 e dasss@ipsede 10 (conforme

comprovado nos gréficos). Aplicando esta nova @agéo conseguimos 0s seguintes resultados:
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199 59

Tabela 34 — Aplicagdo deaiveBayes 1 NT 2.

A Tabela 34 demonstra que ainda existem mensagdentficadas incorrectamente e que a taxa
de acerto de aproximadamente 77%, apesar de eleadéem qualquer relevancia enquanto nao
forem eliminadas as mensagens identificadas inctameente. Para isso foi necesséario proceder a
criagdo de requisitos apresentados na Tabela 35.

Resposta simples
Ou
Resposta mdltipla
(tipo com maior valor)
O valor da questao tera que ser
Resposta mdltipla maior ou igual a 0.59
(segundo tipo com maior valor)

Resposta mdltipla (terceiro
tipo com maior valor)

Tabela 35 — Requisitos minimos pardave Bayed +NT 2.

De acordo com os testes efectuados a amostradessdrio definir como valor minimo 0.59, de
forma a eliminar todas as mensagens identificagriactamente. De salientar que este valor resulta
apenas de testes efectuados sobre a amostra ftarneaia o desenvolvimento do projecto e que
podera evoluir depois de implementado e/ou no decda utilizagéo.

Utilizando o valor definido na tabela anterior comeguisito minimo e aplicando novamente a
conjugacéao das duas técnicas obtemos o resultagseapado na Tabela 36:

155 103 0 258

Tabela 36 — Aplicagcdo d¥aiveBayes 1 #NT 2 com requisitos minimos.

Analisando a tabela constatamos que esta técrecdifida correctamente 60% das mensagens,
conseguindo desta forma o melhor resultado de tagldécnicas utilizadas nesta dissertacdo. Neste

caso a conjugacdo de 2 técnichiaiye Bayesl e NT 2) resultou na melhoria dos resultados
devolvidos.
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Para comprovar os bons resultados apresentadosstmrtécnica, de seguida iremos aplicar o
Naive Bayed + NT 2 aos exemplos E1, E2 e E3. Para o E1 destacdise correcto (Tipo 5 com
0.76531), para 0 E2 temos uma resposta erradari@esex do Tipo 7), e para o E3 temos um valor
superior para o Tipo 2 (0.59005) e o Tipo 5 (0.8§58ue séo os tipos que identificam correctamente

a resposta:
El E2 E3

Tipo 1 => 0.25029 Tipo 1 => 0.24762 Tipo 1 => 0.25029

Tipo 2 => 0.26725 Tipo 2 => 0.53881 Ti po 2 => 0.59005
Tipo 5 => 0. 76531 Tipo 5 => 0.14873 Tipo 5 => 0.86531
Tipo 6 => 0.26725 Tipo 6 => 0.26440 Tipo 6 => 0.26725

Tipo 7 => 0.22087 Tipo 7 => 0.44703 Tipo 7 => 0.22087

Tipo 8 => 0.20807 Tipo 8 => 0.20585 Tipo 8 => 0.20807

Tipo 10 => 0.23489 Tipo 10 => 0.23239 Tipo 10 => 0.23489

Tipo 11 => 0.26725 Tipo 11 => 0.26440 Tipo 11 => 0.26725

Tabela 37 — Aplicagdo da técnidaive Bayed +NT 2.

Mas agora tendo em conta os resultados da tabtddasre os requisitos necessarios definidos
podemos concluir que apenas o exemplo E2 ndo preascrequisitos (0.59), ao contrario do E1 e E3
que conseguem identificar as questdes existentesmamsagens (destacadas com sombreado a

cinzento).

3.3.7. Conclusoes

Apbs aplicar as diferentes técnicas pudemos varitjoe nem todas identificam o tipo de questédo
correcta e nem todas identificam todas as questirestantes da mensagem de correio electronico.
Um sistema deste género nunca deve enviar umastaspwada a uma pergunta para nao induzir em
erro quem tenha enviado a mensagem, pelo que sengeeque o numero de mensagens com
respostas erradas seja zero. Nao se considersat@@facto de o sistema ndo responder a totalidad
das questbes constantes na mensagem, uma vezpyatemrvel ndo fornecer uma resposta do que

fornecer uma resposta errada.

Para resolver estas situacdes foram criados ramglisiinimos para verificar se a mensagem
contém as caracteristicas necessarias para sédaraas como uma resposta relevante de acordo com
0 respectivo contexto. Ao longo do projecto esteglisitos foram evoluindo de forma a acompanhar o
desenvolvimento do SIRAC, em que cada alteracassppenha novos testes a toda a amostra de

mensagens de forma a eliminar mensagens identioael forma incorrecta.

Assim para as diferentes técnicas foram necessdifeaentes alteracdes para se adaptarem a sua
forma de classificagcdo. NdNaive Bayed’e “Naive Baye®” foi necessario distinguir se se tratava de
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uma resposta simples ou multipla. Estas duas #&sienseguem responder até 3 questdes existentes
numa mensagem (de acordo com a amostra nuncanexisiés do que 3 questdes por mensagem).
Relativamente a técnic®8ag-of-words, a técnica Naive Bayed +NT 2” e & técnicaNaive Bayeg

+ NT 1” ndo foi necessaria fazer qualquer distin¢caatirglmente ao nimero de questdes constantes da

mensagem.

Quando o mapeamento esta de acordo com 0s requisitimos, ou seja, € maior ou igual ao
valor definido, o sistema passa a construcdo dmosés, caso contrario, reencaminha a mensagem

para os recursos humanos para que |Ihe seja dadthorrseguimento.

3.4. Construcao e envio da resposta

Esta € a ultima fase antes do envio da resposta @aemetente ou do reencaminhamento da
mensagem para ser tratada pelos recursos humarbiidao Académica. Este modulo recebe os
tipos de questdes mapeados na mensagem (atrav@sadgas técnicas anteriores) caso respeitem 0s
requisitos minimos definidos, procedendo a condtruda resposta. Caso ndo tenha sido identificado
nenhum tipo, a mensagem é reencaminhado para wseechumanos, sendo assinalado no assunto

que foi alvo da andlise pelo sistema SiRAC.

De forma a enviar, na construcdo da resposta, uemsagem o mais personalizado possivel foi
desenvolvido um médulo que procura nos ultimosok@nsda mensagem recebida pela existéncia do
nome (primeiro e/ou ultimo nome) do remetente. Esteacteristica tenta criar uma relacdo de

proximidade com o remetente, dando mais confiancéuturas utilizagoes.

Relativamente ao conteddo, a mensagem sera calastroin ogemplatespré-definidos relativos
aos tipos de questdes mapeadose@plateserdo constituidos por toda a informagéo relevsoibee
o tipo de questdo a que esta associado e de amamda época do ano lectivo, pois existem questdes
gue poderdo ter respostas diferentes em alturasedies do ano. As diferentes respostas a serem

enviadas terdo que ser actualizadas no sistem®p&ddo Académica.

Na parte final da mensagem € colocado a informdedque se trata de um sistema de resposta
automatico a mensagens de correio electrénicordeafa informar os utilizadores do servico que nédo
foram os recursos humanos a responder, mas sinapicacdo deoftwaree que qualquer anomalia

deve ser comunicada aos servicos competentes @stexipres correcgdes e melhorias.
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Para comprovarmos o comportamento deste modulmfotéizadas as mensagens anteriores (E1,

E2 e E3), tendo em consideracao os requisitos rmg@com as seguintes respostas:

El E2 E3
Naive Esta mensagem sera reencaminhada para os recursos h umanos.
Bayesl
Naive Esta mensagem sera reencaminhada para os recursos h umanos.
Bayes2
Boa tarde ####H# #HitH#? Boa tarde #it#t #HiHiH#
{Tenpl at e de {Tenpl at e de
resposta ao Ti po 5} Esta mensagem resposta ao Ti po 5}
sera
Bag-of- reencaminhada
words | Divisdo Académica para os Divisdo Académica
recursos
Isto é um sistema de humanos. Isto & um sistema de
resposta automatica a resposta automatica a
mensagens de correio mensagens de correio
electronico. electronico.
Naive
Bayes2 . :
f Esta mensagem sera reencaminhada para os recursos h umanos.
NT 1
Boa tarde ####H #it#HH#H Boa tarde ###HHt #HHH#H
{Tenpl at e de {Tenpl at e de
resposta ao Ti po 5} resposta ao Tipo 2}
Esta mensagem
Naive Divisédo Académica sera i { Terpl at e 'de
Bayesl | =" ! reencaminhada resposta ao Tipo 5}
+ Isto é um sistema de rgi[j?s%ss
NT 2 | resposta automatica a hUManos Divisio Académica
mensagens de correio '
electronico. Isto é um sistema de
resposta automatica a
mensagens de correio
electronico.

Tabela 38 — Resposta enviada conforme a técnica.

Através da Tabela 38 podemos constatar ghaiee Bayed, oNaive Baye® e oNaive Baye®

+ NT 1 ndo conseguiram construir a resposta a enviegraetente, para as diferentes mensagens (E1,

E2 e E3), pois ndo preenchiam os requisitos minigefinidos. Desta forma seria a Divisédo
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Académica a proceder ao envio da responHatd“mensagem sera reencaminhada para os

recursos humanos. ").

A técnica Bag-of-words conseguiu responder correctamente ao exemplo ésheitando os
requisitos; relativamente ao E2 terdo que ser asrses humanos a responder ao remetente; no E3
apenas ¢ identificado parte da resposta, poisnicééndo conseguiu identificar o Tipo 2. Nos casos
em que o sistema apenas consegue responder adpartpiestdes colocadas, o remetente terd que

enviar uma nova mensagem para a Divisdo Acadéraieaque seja satisfeita a sua davida.

A técnicaNaive Bayesl + NT 2 conseguiu responder correctamente respeitandeqossitos
minimos a mensagem E1 e E3. De salientar que astesg mensagem E3 é composta por 2
templates respondendo a 2 questdes encontradas na mensageptionado. O E2 terd que ser

respondido pelos recursos humanos da Divisdo Adadém

De salientar que todas as mensagens enviadas @sposta para 0s remetentes sdo também
reencaminhadas para a Divisdo Académica de forrhavar um registo da resposta dada a um
determinada questao. Estes registos poderdo pargiraveriguar a causa de possiveis incoeréncias na
resposta de mensagens de correio electronico, rmjadaa determinagdo do problema e a sua
resolucéo.

3.5. Resumo dos Resultados

Depois de aplicar os algoritmos de classificac@&mastra de 258 mensagens disponiveis (com
278 questdes) e respeitando 0s respectivos rexpuisifnimos (garantem que ndo se envie uma
resposta errada ao remetente) podemos sintetizasuai$ados, que se apresentam na Tabela 39.

Técnica Certos Sem Requisitos Minimos| Total
Naive Bayed 2 256
Naive Baye® 0 258

Bag-of-words 104 154 258
Nalve Baye® + NT 1 1 257
Naive Bayed +NT 2 155 103

Tabela 39 — Resultados da identificacdo dos Tipos.

Os valores apresentados para o numero de respestas é afectado devido a um dos objectivos

do sistema que consistia em ndo enviar uma resposida ao remetente, pois foi necessario filtsar a
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mensagens de forma a eliminar esse tipo de problstoaresultou em taxas de acerto mais baixas do

que existiam antes de serem filtradas.

Analisando a tabela verificamos que a técNeive Bayed, oNaive Baye2 e oNaive Bayeg +
NT 1 tém taxas de acerto de zero ou muito préximaeate, o que nos leva a descarta-las para a
resolucdo do nosso problema. Os baixos resultaguika@am-se em grande parte pela introducdo de

requisitos minimos.

A técnicaBag-of-wordstem uma taxa de acerto de aproximadamente 40%cpleou por ser
uma agradavel surpresa, pois é baseado num comoeito simples em que sdo contabilizadas as
palavras existentes na matriz pré-definida (TaB¢l®@ em que a questdo inerente & mensagem é

mapeada de acordo com o Tipo com mais palavrapressdes encontradas na mensagem.

Tentando aproveitar a simplicidade da técriBeay-of-wordse os bons resultados conseguidos
isoladamente com as diferentes técnicas, foi déwidbnjugar dag-of-wordscom oNaive Bayed e
com o Naive Baye22. De salientar que a técni@ag-of-wordssofreu algumas alteracdes, sendo
atribuidos pesos diferentes as palavras e expeessie 0 objectivo de maximizar o nimero de
mensagens identificadas correctamente, advindo daimeNew Techniqu¢NT) em substituicdo de
Bag-of-words Os resultados da conjugacéo NMaive Bayes2 com oNT 1 trouxeram resultados
bastante fracos com uma taxa de acerto de pratntarmero. Esta solucdo foi desde logo descartada

para a resolucdo do problema.

A conjugacao da técniddaive Bayed com oNT 2 conseguiu aproveitar as potencialidades de
ambas as técnicas apresentando uma taxa de aeeraproximadamente 60% relativamente as
mensagens identificadas e respondidas correctamEgsta percentagem acaba por ser um valor

bastante bom neste tipo de problema.

Os bons resultados apresentados por esta Ultimacaéustificam a implementagdo do SiRAC
com a técnicaNaive Bayesl com oNT 2 como ferramenta de auxilio aos recursos humdaos

Divisao Académica.
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4.Conclusao

A resolucdo do problema proposto, a resposta deafautomatica a mensagens de correio
electrénico, baseado no contexto, é uma questdoacoual empresas e instituicbes, que recebem
centenas de mensagens semanalmente, se debatermaeflibertar os recursos humanos para outras

tarefas.

Um sistema que respondesse a todas as mensagémsndecorrecta seria muito complexo e
demasiado ambicioso para o ambito de um mestratimdoi 0 pressuposto da qual partimos. Foi
definido desde o inicio que o objectivo seria resigo a determinado tipo de mensagens de forma a

auxiliar os recursos humanos da Divisdo Académimanea como seu substituto.

Dessa forma limitamos o nimero de topicos a quistensa iria responder e concentramo-nos
apenas na resolucdo desses. Isto ndo quer dizemogfilguro ndo possam vir a ser acrescentados
outros tépicos, pois 0 contacto com os alunos estetipo questdes exige que se possa evoluir. Essa

evolucdo resulta da dindmica e diversidade assoéiaduestdes do ensino superior.

O SIRAC é um sistema que, enquadrado neste tiptedessidade, responde a mensagens com
determinados tipos de questdes que sdo recorrameenselocadas a Divisdo Académica. E de

salientar que o sistema ndo responde a totalidademknsagens dos topicos seleccionados mas
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consegue resultados bastante bons relativamentémioss para qual foi desenvolvido. Quando néo é
possivel a construcdo de uma resposta que satafaggnsagem enviada, o sistema reencaminha-a

para os recursos humanos para que lhe seja dadénorrtratamento no envio da resposta.

Sendo um sistema deste género sujeito a alterae@@isramente aos topicos abordados e as
respectivas respostas, o SIRAC serd um sistemaetimgo desenvolvimento podendo tornar-se uma
peca fundamental na interacgéo do ISEP com o exteri
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5. Trabalho futuro

Como referido anteriormente, o SIRAC é sistema emstante evolucdo porque exige a
introducdo manual dos novos tipo de questdes alasrps e expressdes que o identificam. Estamos
perante uma actividade que poderia ser substifpgttaproprio sistema caso conseguisse identificar
novos tipos de questdes sugerindo-as ao gestastdma que as validaria. Se da validacao resultasse
um novo tipo de questdo o gestor inseriria a devidposta. Desta forma, a introducdo de novas

guestdes tornava-se semi-automatico.

Para melhorar a qualidade dos dados enviados pastasao remetente e aumentar o leque de
questdes que o sistema poderia responder seniasséate desenvolver um modulo que possibilitasse
interaccdo com o portal do ISEP. Desta interacgé@iena resultar o acesso a informacao existente na
base de dados relativa ao aluno, como por exenopl@lor das propinas em debito, resumo das
disciplinas em que esta inscrito, resumo das fak#s, tornando ainda mais personalizadas as
mensagens. Refira-se que muitas das questdes datoceio sdo genéricas, mas sim fortemente

dependentes da situagéo em concreto do aluno cpleca.

Uma outra possibilidade, também aberta pela infdacom o portal, € a de o proprio sistema

actualizar informacéo no portal, face as solicitscépresentadas na mensagem. Naturalmente que se
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entra aqui num campo de complexidade muito maigdee por todas as questdes de seguranca que

poderia envolver.
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