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RESUMO

WO, Renata Chaomey. Um Sistema de Resposta Automatica via Web para o
Desafio SEBRAE. Orientador: Antonio Juarez Alencar. Rio de Janeiro:
UFRJ/IM/NCE, 2005. Dissertagao.

Vivemos em uma era na qual um numero cada vez maior de organizagdes
utiliza a Internet para comercializar os produtos e servicos que oferecem a
sociedade. Na medida em que o numero de consumidores aumenta em todo o
mundo, aumenta também o volume de solicitagdes de informagdes direcionadas as
organizagbes que fornecem os produtos e servicos que estes consumidores

desejam adquirir.

Para atender ao aumento da demanda por informacgdes via Internet, muitas
organizagdes tém optado por oferecer servicos de atendimento on-line na forma de
enderecgos de correio eletrbnico (e-mail) e servigos de atendimento em tempo real

através de facilidades do tipo chat' com operadores de telemarketing.

Nesta dissertagdo, apresentamos 0s passos necessarios para a construgao de
sistemas de resposta automatica baseados na tecnologia de redes neurais que
sejam capazes de prover uma maior rapidez no atendimento a solicitagdo de
informacdes, uma padronizacao das respostas, as custas de uma alta taxa de acerto
nas respostas enviadas aos clientes. Os passos que propomos sdo exemplificados
através da construcdo de um sistema de resposta automatica para o Desafio

SEBRAE.

"o servico de atendimento via Chat € uma forma de comunicagdo onde os usuarios trocam
informagdes em tempo real.
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ABSTRACT

WO, Renata Chaomey. Um Sistema de Resposta Automatica via Web para o
Desafio SEBRAE. Orientador: Antonio Juarez Alencar. Rio de Janeiro:
UFRJ/IM/NCE, 2005. Dissertagao.

We live in a time in which an increasing number of companies use the Internet
to sell products and services to society. As the number of customers increases in the
entire world, so does the demand for on-line information about these products and

services.

To attend this increasing demand, many companies have opted to provide
customer support over email or real time services by on-line conversation (chat

programs) with hired telemarketing operators.

In this paper, we present a stepwise approach in the construction of automatic
question answering systems based on neural network technologies, capable of
providing greater performance on customer support by standardizing answers and
increasing response speed, including a high rate of correct answers sent to the
customers. The proposed steps are given through the example of an automatic

question answering system built for “Desafio SEBRAE”.
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CAPITULO 1. INTRODUGAO

1.1 O SEBRAE

Apesar de ter passado a existir oficialmente em 1990, a historia do Servigo
Brasileiro de Apoio as Micro? e Pequenas® Empresas (SEBRAE) comeca bem antes
disso, no inicio dos anos 70, com a criagao do Centro Brasileiro de Apoio a Pequena

e Média Empresa (Cebrae).

Na época, a administracao nacionalista do General Emilio Garrastazu Médici,
motivada pelo crescimento acelerado do produto interno bruto, entendeu que havia a
necessidade de criacdo de um érgao voltado para realizagdo de programas, projetos
e atividades de apoio ao desenvolvimento de micro, pequenas e médias empresas,
tais como: programas de formagao de consultores para empresas de pequeno porte
e atividades de suporte ao empresariado (divulgagcao de informagdes e orientagéo),

nas areas de tecnologia, crédito e mercado (SEBRAE, 2004E).

Quase vinte anos mais tarde, no Governo do Sr. Fernando Collor de Mello,
através da Lei 8.029, de 12 de abril de 1990, o Cebrae foi desvinculado da
Administracdo Publica Federal, tornando-se um servico social autébnomo
(GOVERNO BRASILEIRO, 1990A).

No mesmo ano, o Decreto-Lei 99.570, determina que o Cebrae passara a
denominar-se Servico Brasileiro de Apoio as Micro e Pequenas Empresas
(SEBRAE) e dispbe sobre as responsabilidades e a organizagdo deste 6rgdo, que
passa a se constituir numa sociedade civil sem fins lucrativos (GOVERNO
BRASILEIRO, 1990B).

O fato do SEBRAE ser uma sociedade civil faz com que ele esteja impedido de
distribuir os eventuais excedentes operacionais, brutos ou liquidos, do exercicio de

suas atividades, entre os seus socios ou associados, conselheiros, diretores,

2Uma empresa € considerada uma micro-empresa, no comércio ou no setor de servigos, quando ela
possui até 9 empregados. Na industria, as micro-empresas sdo aquelas que possuem até 19
empregados (SEBRAE, 2004C).

*Uma empresa é classificada como pequena empresa, no comércio ou no setor de servigos, quando
ela possui de 10 a 49 empregados. Na industria, as pequenas empresas sdo aquelas que possuem
de 20 a 99 empregados (SEBRAE, 2004C).



empregados ou doadores. Todos estes excedentes, por for¢a da Lei numero 9.790,
de 23 de margo de 1999, tém que ser aplicados integralmente na consecugéao de
seus objetivos (GOVERNO BRASILEIRO, 1999).

Embora seja uma sociedade civi, o SEBRAE recebe subvencbes das
empresas, que por forca da Lei numero 8.154, de 28 de dezembro de 1990, séo
obrigadas a destinarem 0,3% do total de sua folha de pagamento para o custeio da
instituicdo. Esse dinheiro é recolhido aos cofres publicos, mais precisamente ao
Instituto Nacional de Seguro Social (INSS), que em seguida repassa ao SEBRAE
(SEBRAE, 2004D). Outras fontes de recursos da organizagdo sao as parcerias com
entidades nacionais e internacionais e a cobranca dos servigos prestados aos seus

clientes.

Composto por representantes da iniciativa privada e também do governo, o
SEBRAE desempenha funcdo de utilidade publica de carater nacional, ou seja,
apoiar e fomentar a criagdo, a expansao e a modernizagdo das micro € pequenas
empresas (MPEs), capacitando-as para melhor desempenhar o seu papel no
desenvolvimento econdmico e social do pais, como elemento distribuidor de renda,

formador de empreendedores e gerador de empregos (SEBRAE, 2004C).

Para atender os micro e pequenos empresarios, oferecendo desde informagdes
basicas da legislagdo em vigor até consultoria integrada das diversas fungdes de
negocio, a estrutura do SEBRAE segue algumas diretrizes que estdo diretamente
relacionadas aos principais problemas enfrentados pelo segmento empresarial
(SEBRAECE, 2004A), a saber:

e Estimulo a modernizagao das praticas de gestao empresarial,
e Promocao continua do desenvolvimento tecnologico;

e Disponibilizacdo de uma ampla variedade de cursos de capacitacao

profissional;

e Ampliagédo do grau de informagéao empresarial®;

YA ampliagcdo do grau de informagédo empresarial é feita através de programas de educacdo para
empreendedores que desejam aperfeigoar conhecimentos em areas como finangas, marketing,
recursos humanos e gestao para micro e pequenas empresas (SEBRAE, 2004H).



e Estimulo a cooperagao entre as empresas;

e Criagdo de condi¢cdes que levem ao tratamento juridico diferenciado as

empresas de pequeno porte e

e Desenvolvimento e implantagdo de programas de apoio a comercializagao
dos produtos e servigos de pequenos empreendimentos através de feiras® e

rodadas de negdcio®.

Essas diretrizes foram criadas com o intuito de propiciar as micro e pequenas
empresas um ambiente para realizagcdo de negdcios com menor carga tributaria,
menos burocracia, facilidade no acesso ao crédito, a tecnologia e ao conhecimento.
Neste sentido o SEBRAE promove centenas de projetos gerenciados pelas diversas
Unidades de Negocios e de Gestdo em todos os estados da federagédo. Dentre
esses projetos destaca-se o “Desafio SEBRAE - Jogos de Empresas”, uma
atividade que é objeto de estudo desta dissertacao (SEBRAE, 2004B).

1.2 As Micro e Pequenas Empresas

Uma questdo que frequentemente aguga a curiosidade daqueles que tomam
contato com o SEBRAE sao as razdes que levam uma organizagao de porte, que
executa uma quantidade invejavel de atividades de grande valor para a sociedade, a

se dedicar ao segmento das micro e pequenas empresas.

Os micro e pequenos negocios, constituidos por empresas tais como:
quitandas, mercearias, sapatarias, cabeleireiros, bazares, armarinhos, etc., vém
ganhando, ao longo destas Uultimas décadas, uma participagcdo cada mais
significativa nos setores de comércio e servigos, aumentando a geragédo de postos
de trabalho e receita do pais (IBGE, 2003).

° As feiras sdo utilizadas como instrumentos para promo¢do do seu negécio. Oferecem a
possibilidade imediata de apresentagao do produto ou servigo, ao vivo e diretamente, aos potenciais
compradores e interessados (SEBRAE, 2004G).

® As rodadas de negdcios sdo eventos virtuais (Internet) ou fisicos (locais determinados), de curta
duragao, realizados através de reunides de negodcios entre empresarios que demandam e ofertam
produtos e servigos (SEBRAE, 2004F).



O Estudo Especial sobre Micro e Pequenas Empresas, elaborado pelo Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) em 2003, relata, de forma detalhada, o
comportamento das MPEs no mercado brasileiro (IBGE, 2003). O estudo faz uma
comparacgao do perfil das micro e pequenas empresas de comércio e servicos, em
operacao entre 1985 e 2001, provendo informagdes sobre sua estrutura de
producdo, participacdo nos respectivos mercados, produtividade, faturamento e
remuneragao da mao-de-obra de acordo com o porte das empresas.

Segundo o Estudo Especial sobre Micro e Pequenas Empresas (op. cit.), a
receita bruta das MPEs em operagao no pais aumentou 12,4%, entre 1985 e 2001.
Neste mesmo periodo, a receita bruta das médias e grandes empresas caiu 8,3%.
Em 1985, a receita bruta das MPEs respondeu por 19,0% do Produto Interno Bruto
(PIB) brasileiro, sendo que em 2001 elas responderam por 22,3%. Ver Figuras 1.1 e
1.2.

Receita dos emprescs de comércio e servicos,
segundo o porte daempresa- 19852001

Reocsita (1 000 000000 RE)
Porte doarmpas a

1985 (1) 1994 (1) 200
Total T&6.9 776,46 7529
Micro & pecusnce ampres os 149,45 1538 168,22
Mados o gondes amgres s 6373 4228 ha4.7

Forfes: IBGE, Dirstoria de Pesculsos, Carso Codis tro 1994, Pas quis o Anual de Comérdo 2007 & Pasquisabdnud ob Sanigos
2007; Cerso de emipres s, Rlode Jorelro 1BGE, 1997, Acimodo fitdo: Cans s econbmicos 1985,

() Wolores orudEoios cormn bose novvar ago oo 1EP-0,

Figura 1.1: Distribuicdo da receita das empresas, segundo o seu porte.



Participagdo das micro e paquenas empresas no totalde setor de comércio @ servigos - Brasil

Receita

1985 1904 2001

81,0%

80,2%

- Micro @ paquanas Médias o grandas

Fonte: 1B GE, Dirstoriode P es quis as . Coordenago de Servigos e Comércio, Garéncia de Codos fro e Closaificogbo.
Cans o Econdmico de 1985, Cens o Codas tro de 1994, P es quisa Anual de Comércio 2001 e P esquisaAnud de § ervigos 2001,

Figura 1.2: Participagdo das MPEs no Brasil, segundo a sua receita

Além disso, conforme pode ser observado nas Figuras 1.3 e 1.4, o numero de
pessoas ocupadas’ no segmento das MPEs mais que dobrou, passando de 3,4
milhdes em 1985, 50,7% do total de pessoas ocupadas no setor de comércio e

servigos, para 7,3 milhdes em 2001, ou seja, 60,8%.

Pessod ocupado das empres as de comércio e sarvicos,
segundo o porte daempresa- 1985/2001

Pessod ocupado (1 000 pessocs)
Porte daempresa
1985 1994 2001
Total §7744 a190 119953
Microe peclencs emprescs 3436,3 381584 72907
MECicB e grandes emprescs 33387 43027 470446

Feontes: IBGE, Diretoria de Pesauis ce, Censo Cads o 1994, Pes quisaAnudl de Comércio 2001 e Pes quis aAnual de Sendgos
2001; Cens o ceemprescs. Rio de Joneire: IRGE, 1991, Adma do fitule: Censos econdimicos 1985,

Figura 1.3: Distribuicdo do pessoal ocupado das empresas, segundo o seu porte

" 0 termo pessoal ocupado engloba trabalhadores formais e informais, empregadores, militares,
trabalhadores domésticos, autdbnomos e ocupados sem remuneragdo (NAJBERG, MORAES, IKEDA,
2002).
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Figura 1.4: Participacdo das MPEs no Brasil, segundo o pessoal ocupado

A Figura 1.5 mostra que o numero de MPEs do setor de comércio e servigos,
que correspondia a 95,5% do total de empresas deste setor em 1985, atingiu 97,6%
em 2001.

Participagdo das micro @ pequenas em presas no total do setor de com ércio e servigos - Brasil

Em prasas

1985 1994 2001

- Micro @ paquanas Médias @ grandas

Fonte: B GE , Dirstorka de P &5 quis s, Coondenopio deServigos e Coméndio , Gemncia de Codas tro & Claa sificagdo.
Cens o ECcondmico de 1985, Cens o COOE ro o8 1994, Pas quis 0 ANUG 08 COomErco 2001 & P es quis A nud 98 Servigos 2001,

Figura 1.5: Participacdo das MPEs no Brasil

Segundo os dados disponiveis no site do SEBRAE na Internet, o numero de
MPEs tende a aumentar gradualmente nos préoximos anos (SEBRAECE, 2004B).

Este fato é consequéncia das seguintes razdes:



A tendéncia das empresas de maior porte de se transformarem em
conglomerados de pequenas empresas, face ao tratamento diferenciado,
simplificado e favorecido das empresas de pequeno porte, relativo aos

impostos e as contribuigdes;

e A estabilidade do segmento de franquias® que oferece ao franqueado a
oportunidade de trabalhar com uma marca conhecida, em um negdcio

previamente testado e aprovado no mercado;

e O fortalecimento do processo de sub-contratacdo de cadeias de pequenos
fornecedores, no qual as empresas deixam de fabricar os produtos e
servicos que nao constituem a sua atividade principal e passam a concentrar

esforcos e preocupacdes naquilo que é realmente importante;

e O espirito empreendedor e o desejo de independéncia e realizagdo pessoal

gue motivam o executivo a estabelecer a sua propria empresa,;

e A informatizacdo e robotizacdo das empresas que acaba por diminuir a

necessidade de pessoal nos niveis técnicos e gerenciais e
o A terceirizagao de servigos publicos.

E importante se notar que o aumento da quantidade de MPEs em operagdo no
pais tende, ndo somente, a aumentar a participagao destas empresas no PIB , mas

também no numero total de pessoas ocupadas no pais.

1.3 O Fechamento de MPEs

A despeito do aumento da importancia das MPEs para o desenvolvimento do
pais, deve ser observado que nem todos os indicadores deste setor sdo positivos. A
grande maioria das MPEs, por exemplo, abre faléncia logo nos primeiros anos de
vida, por dificuldades burocraticas na obtencdo de crédito e até por falta de

orientacdo e conhecimento dos futuros empresarios (RYDLEWSKI, 2004).

® Método de comercializagido de produtos ou servigos no qual o franqueado obtém o direito de uso de
uma marca e opera de acordo com um padréo de qualidade estabelecido pelo franqueador em troca
do pagamento de um determinado valor.



De acordo com informagdes apresentadas no site do SEBRAE na Internet
(SEBRAECE, 2004B), isso ocorre porque, em geral, a maioria desses

empreendedores possui uma ou mais das seguintes caracteristicas:
e Na&o possuem formacao académica;
e Aprenderam o oficio na pratica como empregado;
e Sao oriundos da area de produgao ou de vendas;
e Possuem aversao a controles e informagdes ;
e Decidem empiricamente;
e Limitam-se a acompanhar a concorréncia;
e S3o individualistas;
e Tém visido e preocupacao imediatistas;
e Sao descrentes de mudangas e aprendizagem;
e S&o desinformados;
e Nao investem em auto desenvolvimento;
e Pertencem a nova classe de jovens empresarios e

e S&o executivos oriundos de médias e grandes empresas e aposentados

com experiéncia em grandes organizagoes.
Em consequéncia, falta a estes empreendedores:

¢ O conhecimento formal necessario para absorver rapidamente os conceitos,

métodos e tecnologias que surgem a todo instante;

e A experiéncia de como administrar uma empresa no papel de dono;



e Uma compreensdo mais profunda do papel e funcionamento das demais
fungcdes de negdcio que fazem parte de uma organizagéo, tais como:

marketing, estratégia, recursos humanos, etc.;

e A habilidade para implementar os mecanismos de controle e informagao

necessarios para a tomada de decisoes racionais baseadas em fatos;

e A capacidade de efetuar a leitura correta do mercado para identificar, com
precisdo, as organizagdes, produtos e servigos com o0s quais esta

disputando a sua fatia de mercado;

e A vontade de aumentar a competitividade de seus negdcios através da

incorporagao das opinides e sugestdes de sua equipe de trabalho;
e Uma visao estratégica de longo prazo de seu negocio;

e A disposicdo de acompanhar rapidamente as mudangas ocorridas no

mercado;

e A compreensdo da importancia do autodesenvolvimento num mundo que se

modifica e atualiza rapidamente;

e A maturidade necessaria para administrar uma empresa, sendo vitimas,

mais frequientes, das armadilhas do mercado;

e A clareza de idéias que permite compreender que a administracdo de
empresas de pequeno porte € necessariamente diferente da administracao

de empresas de médio e grande porte.

Diante do que foi demonstrado pelo estudo realizado pelo IBGE sobre as micro
e pequenas empresas, o SEBRAE enxerga o segmento das MPEs como um meio
promissor para o desenvolvimento do pais. No entanto, ao notar o historico dos
futuros empresarios e os problemas por eles enfrentados para abrir um novo
negocio, o SEBRAE percebe a necessidade em direcionar e orientar esses futuros
empreendedores, pois eles sdao a base para a formacdo das MPEs. Com este
objetivo, essa sociedade civil sem fins lucrativos langa, anualmente, diversos

programas e projetos para melhor atender os micro e pequenos empresarios.
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1.4 O que é o Desafio SEBRAE

A ampliagdo do acesso a programas de educacdo continua® e a disseminacéo
da cultura empreendedora sao as bases da politica educacional estabelecida pelo
SEBRAE. Esta politica se propde a assegurar as micro e pequenas empresas
condicbes para uma evolugdo sustentavel, através do convencimento e da

qualificagdo de novos empreendedores (SCOCUGLIA, 2004).

As iniciativas sistematicas que buscam a formacdo de atuais e futuros
empreendedores séo, hoje, estrategicamente importantes para a nossa sociedade.
Uma dessas iniciativas € o programa “Desafio SEBRAE — Jogos de Empresas”, ou
simplesmente Desafio SEBRAE, langcado pelo SEBRAE em parceria com o Instituto
Alberto Luiz Coimbra de Poés-Graduagdo e Pesquisa em Engenharia da
Universidade Federal do Rio de Janeiro (COPPE/UFRJ).

O Desafio SEBRAE, criado em 2000 no Brasil e implantado em 2003 na
Argentina, Chile, Uruguai e Paraguai, € um jogo virtual que simula o dia-a-dia de
uma empresa, elaborado especialmente para o publico universitario (SEBRAE,
2004A). Seu objetivo é estimular os alunos de cursos superiores a tornarem-se
empreendedores ensinando-os como elaborar estratégias de negdocio e administrar

empresas.

O SEBRAE busca, através de programas como o Desafio SEBRAE,
estabelecer os alicerces de uma educagado empreendedora popular que projetem as
MPEs como um dos nucleos centrais responsaveis pelas mudancas sociais
(SCOCUGLIA, 2004).

1.5 Como o Desafio SEBRAE Funciona

O Desafio SEBRAE é um jogo virtual onde os participantes sdo submetidos a
uma grande variedade situagdes que ocorrem comumente no mundo dos negdcios.
Destacam-se aqui a compra de matéria-prima, formulagdo de precos de produtos,

capacitacao de funcionarios, analise da concorréncia e do volume de investimento

°A educagéao continua é caracterizada pelo conjunto das atividades educacionais que servem para
manter, desenvolver ou aumentar o conhecimento.
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em marketing, comunicacao e pesquisa & desenvolvimento, entre outras (SANTOS,
2002).

Em quatro anos de existéncia, o Desafio SEBRAE ofereceu a mais de 110 mil
universitarios a oportunidade de experimentarem os sentimentos de realizagao,
conquista e responsabilidade por que passam os dirigentes de empresas de todos
os portes e tipos (BORGES, GONDIM, 2004). Entretanto, no Desafio SEBRAE,
também estdo presentes a frustracdo e o estresse que fazem parte da vida do
empresario. Afinal, das milhares de equipes que se inscrevem anualmente, apenas

uma sai vencedora.

Os participantes do Desafio SEBRAE podem ter qualquer idade, serem
oriundos de qualquer classe social e morar em qualquer regido do Pais. As unicas
exigéncias reais sao que estejam matriculados em Instituigdes de Ensino Superior
(IES), credenciadas pelo Ministério da Educagao (MEC), e que tenham acesso a um
equipamento de computagdo que possa ser conectado a Internet (FERREIRA,
2004). Os estudantes interessados em participar da competicdo precisam formar
equipes de trés a cinco pessoas, que disputam para saber qual delas administra
melhor uma empresa, utilizando a Internet como ferramenta de troca de informacdes
(SEBRAE, 2004A).

O numero de participantes do Desafio SEBRAE vem crescendo rapidamente,
desde o ano 2000, quando foi realizado pela primeira vez. Em 2004, este numero
deve voltar a aumentar, substancialmente, com a entrada de participantes da
Argentina, Chile, Uruguai e Paraguai. Na tabela 1.1, € apresentado o numero de
inscritos em cada ano de competicdo (BORGES, 2003). Tudo isso serve para
demonstrar a relevancia do Desafio SEBRAE na difusdo e estimulo do

empreendedorismo no contexto Sul-Americano.

Ano Equipes Inscritas Total de Universitarios
2000 200 1.000
2001 3.200 15.000
2002 10.000 43.000
2003 11.000 54.700

Tabela 1.1: Estimativa do Niumero de Participantes do Desafio SEBRAE
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1.6 O Servico de Atendimento ao Cliente do Desafio SEBRAE

O Desafio SEBRAE disponibiliza aos participantes do jogo, desde o momento
da sua inscricdo, um sistema de help desk, destinado ao esclarecimento de duvidas

e ao recebimento de sugestdes e reclamagdes (FERREIRA, 2004).

Na medida em que o numero de participantes do desafio aumenta, aumenta
também o numero de questdes que sdo apresentadas ao sistema de help desk. Um
eventual congestionamento do servico de help desk pode ter consequéncias
desastrosas para os competidores, que premidos pelo tempo podem se ver
obrigados a tomarem decisdes equivocadas por falta de orientagcdo adequada. Em
consequéncia, através dos anos, este servico tem sido alvo de modificagdes

constantes, com vistas a atender cada participante no menor tempo possivel.

Este trabalho apresenta um sistema de resposta automatica as perguntas
destinadas ao help desk do Desafio SEBRAE. O sistema de resposta automatica
filtra, de forma inteligente, as diversas perguntas destinadas ao help desk,
respondendo automaticamente aquelas cuja resposta se encontra armazenada no
seu universo de conhecimento. As demais sdo encaminhadas aos operadores de
plantdo. O Sistema é baseado no uso de uma variedade de técnicas e métodos de

inteligéncia computacional, com destaque para o uso de redes neurais artificiais.

1.7 Organizacao da Dissertagao
Este trabalho encontra-se estruturado da seguinte forma.

O capitulo 2 apresenta as pesquisas mais relevantes realizadas na mesma
linha de investigacdo deste estudo e discute como ele se conecta com tais

pesquisas.

Uma revisdo dos conceitos que orientam a construcédo e uso de Redes Neurais,

necessaria para um melhor entendimento deste trabalho, é realizada no capitulo 3.

No capitulo 4 sdo descritos os processos de obtengdo, manipulacdo e

preparacado dos dados para construir o sistema.
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Os resultados de nossa pesquisa sao apresentados e discutidos no capitulo 5.

Finalmente, no capitulo 6 sdo destacadas as conclusbes e as contribuicbes
oferecidas por este estudo, assim como as sugestdes para os futuros trabalhos de

pesquisa relacionados a esta dissertacao.
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CAPITULO 2. ATENDIMENTO AO CLIENTE

De acordo com uma recente pesquisa desenvolvida pela empresa Internet
World Stats (http://www.internetworldstats.com/), efetuada em 233 paises, o numero
de usuarios que acessam a Internet de casa cresceu 160% no periodo de 2000 a
2005, alcangando o total de 938 milhdes de pessoas (INTERNET WORLD STATS,
2005), vide Figura 2.1.

WORLD INTERNET USAGE AND POPULATION STATISTICS

Usage

World Reglons Population P_opulation Internet Usage, Growth % Populafion Worl(l_

{ 2005 Est.) % of World Latest Data 20002005 { Penetration ) Users %

Africa 896 721 874 14.0 % 16,174,600 2583 % 1.8 % 1.7 %
Asia 3B22 994 130 56.4 % 323,756,956 183.2 % 8.9 % 35%
Europe 731,018 523 1.4 % 269,036,096 161.0 % B8 % 287 %
Iiddle East 260 814179 4.1 % 21,770,700 38 % 8.3 % 23 %
North America 328 357 059 5.1 % 223,392,807 106.7 % B3.0 % 238 %
Latin America/Caribbhean AdE 723 509 8.5 % 68,130,804 2T % 1258 % T3 %
Oceania / Australia 33443 445 0.5 % 16,448,966 1169 % 492 % 1.8 %
WORLD TOTAL 6,420,102,722 100.0 % 938,710,929 160.0 % 14.6 % 100.0 %

Figura 2.1: Populagao e percentual de usuarios da Internet no Mundo - 2005

A partir da completa liberagao do uso da Internet com fins comerciais, no inicio
dos anos 90 (OKIN, 2005), inumeros produtos e servigos vém sendo oferecidos
através da rede, tais como: jornais, revistas, livros, CDs, eletrodomésticos, pacotes
de viagem, passagens aéreas, automoveis, filmes, acesso a dicionarios etc.
(REPONEN, 2002).

Do ponto de vista do consumidor, a rede mundial de computadores pode trazer

inUmeras vantagens, a saber:

e A conveniéncia de n&o necessitar sair de casa para adquirir um bem ou
servico a qualquer hora do dia, evitando possiveis inconvenientes como

transitos, filas, etc;
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e A comparagdo entre produtos tornou-se mais facil e rapida, ja que o
consumidor tem nas maos mais informagdes para fazer uma escolha

adequada as suas necessidades.

Espera-se para os proximos anos um grande crescimento do numero de
consumidores e, consequentemente, um aumento substancial no numero de
empresas que vendem produtos pela Internet, na variedade e quantidade de
produtos comercializados em websites; e no volume de transagcdes comerciais
realizadas na rede (ROSSI, MOTTA, 2003).

Uma vez que o consumidor tenha considerado a possibilidade de comparar um
produto na Internet, é natural que ele queira tirar suas duvidas sobre o produto em

questao em tempo real via Internet.

As solicitagbes sdo dos mais diversos tipos, variando desde o envio de
sugestdes e reclamagdes, como também a requisi¢do de informagdes envolvendo
suporte técnico, aquisicdo de novos produtos e servigos, etc (READ, FLEISCHER,
2002).

No entanto, a medida que ocorre o aumento do numero de consumidores na
Internet ocorre também um crescimento no volume de solicitagdes de informacdes
encaminhadas as empresas que fornecem os produtos e servicos que O0s

consumidores almejam obter.

Para contornar o problema de excesso de solicitacao de informacdes e manter
um bom nivel de relacionamento com seus clientes, as empresas tém recorrido a
estratégias envolvendo a expansdo ou mesmo a inovagao dos servigos de
atendimento ao cliente (SAC) (STERNE, 2000), a saber:

o Telefone — o cliente liga para a central de atendimento da empresa para tirar
a sua duvida diretamente com um operador. Por exemplo: a central de
atendimento do projeto de educacao Escolha24Horas

(http://www.escola24horas.com.br/) que funciona das 8:00h as 20:00h;

e Voz sobre IP (Voice over Internet Protocol - VolP) — cliente pode ser

comunicar por voz com os operadores de telemarketing através de um
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sistema de voz sobre IP. Por exemplo: a central de atendimento da empresa

de consultoria em informatica 2S (http://www.2s.com.br) que funciona de

segunda a sexta das 9:00h as 18:00h;

e Chat — o cliente se comunica, em tempo real, através de texto com os
operadores de telemarketing da empresa. Por exemplo: o sistema de
atendimento chat online da empresa de banda larga Velox
(http://www.velox.com.br) que funciona de segunda a sexta das 8:00 as
19:30h e sabado das 8:00 as 18:00h;

e Mecanismos de busca — semelhante ao mecanismo de busca da ferramenta

Google (http://www.google.com), neste tipo de sistema de atendimento, o

cliente fornece uma lista de palavras, como forma de consulta, e recebe uma
lista de documentos que contém estas palavras. Por exemplo: o sistema de

atendimento do Banco do Brasil (http://www.bb.com.br);

e FAQ (Frequently Asked Questions) — a empresa disponibiliza para o cliente
uma lista de duvidas frequentes. Por exemplo: a rede de supermercados

Pao de Acucar (http://www.paodeacucar.com.br);

e E-mail — o cliente para tirar as suas duvidas, deve enviar um e-mail a
empresa fornecedora do produto ou servigo. Por exemplo: o sistema de

atendimento da operadora de telefonia celular Claro (http://www.claro.com.br).

Analisando os servigos de atendimento encontrados no mercado, verificamos
que os servicos como telefone, voz por IP e chat utilizam um operador de

telemarketing para interagir diretamente com o cliente, em tempo real.

Embora muitas vezes esta seja uma solugédo onde o cliente possa se sentir
mais a vontade para se comunicar com a empresa fornecedora de produtos ou
servigos, esses sistemas de atendimento tendem a funcionar apenas no horario de
funcionamento da empresa prestadora de servico. Como no caso do atendimento via
chat da empresa de banda larga Velox que funciona apenas de segunda a sexta das
8:00 as 19:30h e sabado das 8:00 as 18:00h.
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Em adicdo, este tipo de solugdo pode afetar financeiramente o gestor da
empresa, uma vez que para manter um servico de qualidade ao consumidor é

necessario contratar um razoavel numero de operadores de telemarketing.

Ja os tipos de sistemas de atendimento que utilizam os mecanismos de busca,
embora sejam ferramentas eficientes capazes de responder pesquisas prontamente,
a uma taxa de centenas ou milhares de consultas por segundo; & importante
notarmos que ela nem sempre € a solugao ideal pelo fato de ndo disponibilizar uma
resposta exata e sim uma variedade de documentos muitas vezes de pouca

relevancia.

Neste sentido, o usuario precisa possuir tempo, ou mesmo estar disposto a

pesquisar a informagao que necessita nos documentos retornados.

Por exemplo, suponha que um cliente da H.Stern acabou de adquirir uma jéia
carissima e deseja tirar uma duvida sobre este produto ou mesmo sobre 0 processo

de compra em um sistema de resposta automatica semelhante ao Google.

No entanto, ao invés deste cliente receber uma resposta precisa e
personalizada, o sistema fornecera uma lista de documentos que contenham as
palavras que o cliente utilizou para descrever o seu problema. Esse acontecimento
provavelmente € inadmissivel para um cliente H.Stern sendo, portanto, um fator de

dissonancia junto ao cliente.

Além disso, € interessante considerarmos que nem sempre a resposta a uma
duvida contera os termos utilizados na pesquisa, limitando assim os resultados

obtidos.

O mesmo fator de dissonancia que ocorre nos SAC’s que sdo desenvolvidos
baseados nos mecanismos de busca acontece também com os sistemas de
atendimento que disponibilizam aos clientes apenas a lista das perguntas mais

freqUentes, ou seja, os FAQ's.

Por exemplo, em uma empresa nuclear, o operador possivelmente nio tera
tempo para procurar a informacdo que necessita dentre as listadas no FAQ,

principalmente, em situagbes de emergéncia.
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Em relagcdo aos sistemas de atendimento que utiliza o e-mail como forma de
comunicagdo com o cliente, € comum encontramos solu¢cdes onde o operador de

telemarketing é encarregado de responder estes e-mails.

Embora, esta solugdo ndao possua o mesmo fator de dissonancia existente nos
mecanismos de busca e FAQ’s, uma vez que é fornecida uma resposta ao
consumidor e ndo uma lista de documentos, esta resposta ndo € enviada em tempo

real.

Em adicdo, por ser necessario um operador para responder as mensagens
enviadas pelos clientes, esta solugao esta associada a um custo extra para o gestor

do negocio.

Portanto, podemos verificar que em geral, apesar da Internet funcionar 24 x 7 x
365, os servicos de atendimento on-line tendem a funcionar apenas durante o
horario de funcionamento da empresa fornecedora de um produto ou servi¢o (de 8h
as 18h).

Neste sentido, a empresa pode facilmente, se deparar com uma situagao em
que seja incapaz de responder, em tempo habil, a custos competitivos, todas as

necessidades de informagdes de seus clientes.

Uma alternativa para este tipo de problema & a tecnologia de sistemas
computadorizados de resposta que tem se apresentado como uma solucio atraente
tanto para aumentar a velocidade e capacidade de atendimento das solicitacdes de
informacdes de clientes e prospects'®, quanto para reduzir os custos de servicos de

atendimento ao cliente (SACs).

Esta tecnologia permite o desenvolvimento de sistemas capazes de detectar a
existéncia de solicitagdes de informacdes, identificar corretamente o seu conteudo e
prover, automaticamente, as respostas adequadas a cada solicitacdo (CHAMPION,
2003).

1% Clientes em potencial.
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Um dos principais beneficios propiciados pela existéncia da Internet é a
possibilidade dos consumidores procurarem, de acordo com sua conveniéncia, pela

melhor oferta dos produtos e servigos que desejam adquirir.

Sistemas de resposta automatica via web favorecem a existéncia de
mecanismos de resposta a questdes levantadas naturalmente pelo consumidor
durante ou apds o processo de compra, que estdo disponiveis 24 horas por dia,
todos os dias da semana nos 365 dias do ano.

Na literatura, encontramos sistemas de resposta automatica desenvolvidos
com base nas mais diversas tecnologias, tais como: processamento de linguagem

natural, regras de inferéncia, ontologias, machine learning, etc (BILOTTI, 2004).

Para extrair as informacdes contidas em um texto escrito em linguagem natural,
muitas solugdes de sistemas de resposta automatica realizam, sobre o texto em
questdo, processamentos, utilizando analise morfoldgica’’, Iéxica'?, sintatica™ e
semantica'® (DALE et. al., 2000).

O processamento de linguagem natural é frequentemente aplicado em conjunto
com outras técnicas, tal como a utilizagado de regras de inferéncia, para estabelecer

a resposta a uma determinada questao (SIMMONS, 1970).

Um exemplo desta combinacdo é o sistema de resposta automatica Quarc
(QUestion Answering for Reading Comprehesion). Construido por Riloff e Thelen
(2000), o Quarc é um sistema baseado em regras construidas manualmente, a partir

de experimentos com 55 testes de compreensao de leitura.

O Quarc, desenvolvido para auxiliar a compreensao de textos em inglés,
baseia-se em questdes do tipo “WH” (Who, What, When, Where, Why). Por exemplo:

“When will the game begin?“ (“Quando o jogo comegara?”). Em adicdo, como cada

" Andlise morfolégica € o ato de estudar diversas palavras na frase, separadamente, visando sua
classe gramatical (artigo, preposigéo, adjetivo, etc.)

2 Analise Iéxica é o processo de analisar a entrada de caracteres separando-os em sequéncias
chamadas tokens

® Analise sintatica trata da disposigao dos itens lexicais (tokens) em uma sentenga e das relagdes
existentes entre eles.

" Analise semantica trabalha com o mapeamento das sentencgas para uma representagdo de seu
significado.
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tipo de questao “WH” esta relacionado com diferentes tipos de resposta, foi definido

um grupo de regras separadas para cada tipo de questao.

Neste sentido, uma vez fornecidos uma questado e um texto, o Quarc efetua um
parse sobre esta questao e todas as sentencas existentes no texto e realiza analises
morfoldgicas (artigo, adjetivo, preposicao, etc.) e semanticas das palavras extraidas

tanto do texto quanto da questao.

Posteriormente, regras de inferéncia Iéxicas e semanticas para pesquisar um
indicio de que a sentenca existente no texto interpretado contém a reposta para a
questao levantada, ou seja, as regras de inferéncia sdo aplicadas a cada sentenca

no texto para descobrir aquela que melhor responde a pergunta em questao.

Uma outra tecnologia desenvolvida recentemente nos sistemas de resposta
automatica € a ontologia. Muitas vezes, ontologias para dominios formais s&o
utilizadas como fontes de conhecimento para a extracdo de informacao, permitindo
aos sistemas desempenhar inferéncias taxondmicas simples e resolver

ambiguidades na classificagao das palavras.

Como no sistema de resposta automatica AQUA (Ontology — based Question
Answering System) desenvolvido por Vargas-Vera e Motta, em 2004. AQUA
combina técnicas de processamento de linguagem natural, ontologia, lI6gica e busca

de informagdes em um ambiente uniforme.

O AQUA utiliza as ontologias na transcrigdo das perguntas em sentencas
l6gicas. Essa transcricdo € feita através da descoberta das similaridades entre as
relagdes existentes na pergunta em questéo e as relagdes existentes nas estruturas
ontolégicas (VARGAS-VERA, MOTTA, 2004).

Uma vez que estas similaridades sejam detectadas, é feita a representacao
l6gica da pergunta em questdo. Esta forma logica sera aplicada sobre a base de

conhecimento a fim de obter uma resposta adequada.

Em geral, os sistemas de resposta automatica incluem um componente que
classifica as perguntas escritas em linguagem natural, em relagdo ao tipo de
resposta esperada (FEIGUINA, KEGL, 2005). Por exemplo, o sistema ILQUA que

utiliza categorias como pessoa, localizagao, data, quantidade e organizagcao para
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identificar a resposta a qual uma determinada pergunta esta associada (WU et.al.,
2004).

Na maioria destes sistemas, este trabalho é feito utilizando regras léxico-
sintaticas construidas manualmente, como por exemplo, a aplicagao Quarc descrita

anteriormente.

No entanto, a construgdo destas regras exige um grande esforgo manual e um
especialista com experiéncia suficiente para identificar as regras existentes no

dominio da aplicagao.

Uma alternativa para este problema € o uso de algoritmos de aprendizado para
realizar esta classificacdo, a fim de diminuir o esforgco manual empregado e

aumentar a portabilidade da aplicagao.

Em adigao, a utilizagao da técnica de aprendizado de maquina como base para
o desenvolvimento de sistemas de resposta automatica possui grandes vantagens
por ser adaptavel, robusta e flexivel, pelo fato de ndo ser necessario um especialista
construir manualmente um grupo de regras e continuamente melhorar e adaptar este

grupo de regras (NG et.al., 2000).

Em nosso trabalho, apresentamos uma solucdo de sistema de resposta
automatica baseada no aprendizado de maquina, mais especificamente, baseada na

tecnologia de redes neurais.

O objetivo de utilizar a tecnologia de redes neurais, como base de nosso
sistema de resposta automatica, é fornecer corretamente uma resposta a mensagem
enviada pelo cliente através de um sistema simples de resposta automatica. Além de
comprovar que atraves deste sistema é possivel obter um alto grau de preciséo nas

respostas enviadas.

Em outras palavras, mostrar que é possivel construir um sistema simples de
resposta automatica com uma alta taxa de acerto nas respostas enviadas, sem ser
necessario realizar um processo de inferéncia manual, ou mesmo uma analise

profunda sobre a linguagem natural utilizada na escrita das mensagens.
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CAPITULO 3. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O cérebro é tido como um processador altamente complexo e poderoso que
realiza varias tarefas de maneira paralela. Para isso, ele conta com uma rede
multidimensional de 100 bilhdes de neurdnios que realizam, em conjunto, o
processamento necessario (BRAGA, CARVALHO, LUDERMIR, 1998).

Neste contexto, surgem as redes neurais artificiais (RNAs), inspiradas na
propria natureza das redes de neurbnios. A idéia é realizar o processamento de
informacdes, tendo como principio a organizagdao de neurbnios do cérebro. Como o
cérebro humano é capaz de aprender e tomar decisdes baseadas na aprendizagem,
as redes neurais artificiais devem possuir as mesmas habilidades. Assim, uma rede
neural artificial pode ser interpretada como um paradigma de processamento capaz
de armazenar conhecimento baseado em experiéncia e aprendizagem,
disponibilizando o conhecimento adquirido para a aplicagdo em questdes correlatas
(BRAGA, CARVALHO, LUDERMIR, 1998).

Em termos mais formais, as redes neurais artificiais designam uma familia de
métodos matematicos para solugdo de problemas complexos cujo funcionamento é

baseado na forma como o cérebro humano processa informacgoes.

3.1 Breve Histérico

O desenvolvimento das redes neurais artificiais tem suas origens nos estudos
neurobiolégicos que ocorreram a partir do inicio da década de 40, quando o
psiquiatra e neuro-anatomista Warren McCulloch, em conjunto com o matematico
Walter Pitts, desenvolveu um modelo artificial do neurénio biolégico chamado MCP
(MCCULLOCH, PITTS apud BRAGA, CARVALHO, LUDERMIR, 1998).

O modelo MCP, ou modelo de McCulloch-Pitts, implementa uma fungao de
soma baseada em duas variaveis onde os pesos das conexdes entre os nodos
correspondem as sinapses inibidoras e excitadoras de um neurdnio verdadeiro
(ASSEF, 1999). Portanto, o trabalho de McCulloch e Pitts se concentra em
descrever um modelo artificial de um neurdnio e apresentar as suas capacidades

computacionais ao invés de tentar implementar técnicas de aprendizado.
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O aprendizado por redes biolégicas e artificiais veio a ser objeto de estudo
somente alguns anos mais tarde, através do trabalho do bidlogo e psicélogo Donald
Hebb (PAULA, 2000). Hebb revelou como o aprendizado de redes neurais € obtido
através da variacdo dos pesos de entrada dos nodos e propds uma teoria para
explicar o aprendizado em nodos biolégicos baseada no refor¢o das ligagdes
sinapticas entre nodos excitados (HEBB apud BRAGA, CARVALHO, LUDERMIR,
1998).

Em seu trabalho, Hebb defende que o peso de uma conexao sinaptica deve ser
fortalecido, caso dois neurbnios, em lados distintos da sinapse, sejam ativados
sincronamente. Entretanto, se os neurdnios forem ativados assincronamente, a
sinapse deve ser enfraquecida ou mesmo eliminada. Em outras palavras, se o
neurbnio pré-sinaptico possuir grande influéncia na ativagdo do neurdnio poés-
sinaptico, a conexao entre eles dever ser intensificada (ASSEF, 1999). Esse
procedimento de ajuste de pesos, frequentemente chamado de regra de Hebb, é
considerado o marco inicial para os algoritmos de treinamento das RNAs (BRAGA,
CARVALHO, LUDERMIR, 1998).

Posteriormente, em 1958, o psicologo Frank Rosenblatt inventou uma classe
de redes artificiais chamada perceptron, que é baseada no modelo de neurénio de
McCulloch e Pitts (ZURADA, 1995).

Rosenblatt provou com o seu novo modelo que, se as RNAs com nodos MCP
fossem acrescidas de sinapses ajustaveis, elas poderiam ser treinadas para
classificar certos tipos de padrdes. Juntamente com o perceptron, Rosemblatt
propés um algoritmo para treinar a rede com o objetivo de executar determinadas
funcdes. A saida da rede é inicialmente aleatdria, mas através do ajuste gradual dos
pesos, 0 perceptron € treinado para fornecer saidas de acordo com os dados do
conjunto de treinamento. Como sera visto na se¢cao 3.8, o perceptron € somente
capaz de classificar grupos que sejam linearmente separaveis (BRAGA,
CARVALHO, LUDERMIR, 1998).

Praticamente na mesma época em que surgiu o perceptron, os pesquisadores
Bernard Widrow e Marcian Hoff propuseram um modelo matematico chamado

ADALINE (ADAptive LINear Element). Enquanto o perceptron foi apresentado por
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Rosenblatt em uma revista de psicologia, o ADALINE foi submetido em uma
conferéncia do IRE (Institute of Radio Eletronics) atual |IEEE (Institute of Electrical

and Eletronic Engineers).

O enfoque inicial do ADALINE era na area de processamento de sinais, mas
posteriormente foi utilizado na area de Redes Neurais Artificiais, sendo que seu
nome passou a significar ADAptive Linear NEuron (WIDROW, HOFF apud BRAGA,
CARVALHO, LUDERMIR, 1998). A diferenga do modelo ADALINE para os
perceptrons reside na forma de treinamento, que € baseada na minimizag¢ao do erro
médio quadratico (ASSEF, 1999). No entanto, ambos chegam a uma mesma férmula

de ajuste dos pesos sinapticos utilizado no treinamento da rede.

Contudo, em 1969, o entusiasmo pelas redes neurais foi abafado pela
publicacdo do livro “Perceptrons: Uma Introducdo para a Geometria
Computacional™”, por Marvin Minsk e Seymour Papert, onde os autores analisam as
limitacbes das redes perceptrons (MINSK, PAPERT apud BRAGA, CARVALHO,
LUDERMIR, 1998). No livro, eles mostram que existe uma interessante classe de
problemas que a rede perceptron ndo resolve, ou seja, casos que nao sao
linearmente separaveis. Esta publicagcdo teve uma enorme repercussao no meio
académico, desencorajando os investimentos em pesquisas relacionadas as redes
neurais. Em consequéncia, as redes neurais cairam praticamente no esquecimento
até a década de 80 (ASSEF, 1999).

Apesar do adormecimento das pesquisas em RNAs, nos anos 70, um
importante trabalho sobre mapas auto-organizados foi desenvolvido por Teuvo
Kohonen, que propés um modelo de rede neural que ndo exigia, durante a fase de
aprendizado, uma constante comparacao de valores estimados com valores de
saida previamente conhecidos, em outras palavras, o modelo realizava um
treinamento nao supervisionado (KOHONEN apud BRAGA, CARVALHO,
LUDERMIR, 1998).

Em 1976, Steven Grossberg estabeleceu um novo principio de mapas auto-
organizados baseado na teoria de ressonancia adaptativa. No modelo proposto, as

RNAs aprendem de forma continua sem perder os conhecimentos previamente

'® Texto traduzido pelo autor.
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adquiridos. Essas redes chamam-se ART (Adaptative Ressonance Theory)
(GROSSBERG apud BAXTER, 1991).

Foi somente em 1982, que as redes neurais artificiais tiveram parte do seu
prestigio recuperado através das publicagdes do biofisico John Hopfield que chamou
a atencao para as propriedades associativas das RNAs (HOPFIELD apud SONDAK,
SONDAK, 1989). A grande contribuicdo de Hopfield foi apresentar a relagdo entre
redes recorrentes auto-associativas e sistemas fisicos, consequentemente, abrindo
espacgo para a utilizacdo de teorias correntes da Fisica para estudar tais modelos
(BRAGA, CARVALHO, LUDERMIR, 1998).

Em adicao, o prestigio das redes neurais foi, em 1986, retomado com forga
total através da apresentagao, por Rumelhart, Hinton e Williams, do algoritmo de
treinamento back-propagation. Este algoritmo amplia o potencial do perceptron de
modo a permitir a superagao das limitagdes do modelo primitivo (RUMELHART,
HINTON, WILLIAMS apud SONDAK, SONDAK, 1989).

Embora a popularizagdo do back-propagation tenha surgido a partir de 1986,
ele foi, na verdade, concebido muito antes, com diferentes objetivos, por diferentes
pesquisadores como: Werbos em 1974 (WERBOS apud SARKAR, 1995), Parker em
1985 (PARKER apud SARKAR, 1995) e Le Cun em 1986 (CUN apud SARKAR,
1995).

Este algoritmo possibilita a utilizagdo de redes do tipo perceptron com multiplas
camadas, também conhecidas como Multilayer Perceptron, ou simplesmente MLP,
baseando-se no método do gradiente decrescente, como sera mostrado na secao
3.9 (KROSE, SMAGT, 1996).

Nesta secao, foram apresentados alguns modelos de redes neurais, escolhidos
por serem Os precursores nesta area de estudo e, consequentemente, por servirem

de base para a definigdo dos paradigmas das atuais RNAs.

3.2 Neurodnio Biolégico

O neurénio biolégico € uma célula que pode ser dividida em trés componentes,

cada um com fungdes especificas, porém complementares:
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e um corpo celular ou soma,
e um axodnio tubular e
e varias ramificagdes arboreas, conhecidas como dendritos.

Na Figura 3.1 estdo ilustrados, de forma simplificada, os componentes do neurénio.

Dendritos Corpo celular 4@:
L —

Sinapse

Figura 3.1: Componentes de um neurdnio bioldgico

O corpo celular integra os estimulos, ou impulsos nervosos, que chegam pelos
dendritos e sao oriundos de outros neurénios (MCCULLOCH, 1952). A
funcionalidade provida pelos dendritos é receber informagdes através dos impulsos
nervosos e conduzi-las até o corpo celular. Neste local, a informagao é processada e
novos impulsos sao gerados. Estes impulsos sdo transmitidos a outros neurdnios,
também conhecidos como nodos, passando pelo axénio do neurbnio origem e

atingindo os dendritos dos neurénios seguintes (FRENGER, 1991).

A conexao entre o axénio de um neurdnio e o dendrito de outro € denominada
sinapse. As sinapses podem ser de dois tipos: excitatérias ou inibitérias. E através
das sinapses que os nodos se unem funcionalmente, formando as redes neurais
(FU, 1999). As sinapses trabalham como valvulas, sendo capazes de controlar a

transmissao de impulsos, ou seja, o fluxo da informagao entre os neurbnios na rede
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neural. O efeito das sinapses ¢é variavel e é esta variacdo que possibilita ao neurdnio
capacidade de aprendizado (BRAGA, CARVALHO, LUDERMIR, 1998).

Nas sinapses, pode-se observar a distingdo entre o neurdnio que envia os
estimulos elétricos e o que recebe, ou seja, o neurdnio subsequente. Neste sentido,
0 neurbnio que se encontra antes da comunicagao é caracterizado como pre-

sinaptico e o que fica depois é o pos-sinaptico (PAULA, 2000).

Os sinais oriundos dos nodos pré-sinapticos sdo passados para o corpo do
neurdnio, onde sao comparados com outros sinais recebidos por ele. Quando um
nivel de excitagcédo € atingido, a célula "dispara", ou seja, transmite um sinal através
de seu axdnio para as células seguintes (nodos pos-sinapticos). E importante
lembrar que os ramos de um sé axdénio podem estabelecer sinapses com outros
neurdnios. Este sistema simples é responsavel pela maioria das fungdes realizadas
pelo nosso cérebro (RUMELHART, WIDROW, LEHR, 1994).

A secao seguinte mostra como algumas das propriedades dos neurdnios

bioldgicos tornaram-se a base para a formagao das RNAs, a saber:
e O elemento processador recebe varios sinais.
e Os sinais sao ponderados pela intensidade da sinapse receptora.
e O elemento processador integra as entradas ponderadas.
e Sob certas circunstancias, o neurdnio transmite uma determinada saida.

e A saida de um neurbnio pode conectar-se a entrada de varios outros

neurdnios.

3.3 Neuronio Artificial: Modelo MCP

O modelo de neurénio criado por McCulloch e Pitts (op. cit.), em 1943, foi a
base para o projeto das redes neurais artificiais. Embora o modelo seja uma
simplificacdo do que se sabia a respeito do neurdnio biolégico na época, ao longo do
tempo ele deu origem a ferramentas poderosas para solugdo dos mais variados
tipos de problemas (ASSEF, 1999).
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Com vistas a desenvolver um neurénio artificial com funcionalidades analogas
ao neurodnio bioldgico, McCulloch e Pitts criaram um modelo matematico chamado
MCP. Este modelo utiliza um conjunto de entradas x4, X2, ., X, que representam 0s
dendritos, e apenas uma saida y, que representa o axénio. Para simular o
comportamento das sinapses, as entradas do neurdnio possuem pesos acoplados
W1, Wo ..., Wy, CUjos valores podem ser positivos ou negativos, dependendo se as

sinapses correspondentes sdo excitatorias ou inibitdrias, respectivamente.

O efeito de uma sinapse particular i, no nodo pds-sinaptico, € dado pelo
produto x; w;. Neste sentido, os pesos determinam o grau de intensidade dos sinais
de disparo recebidos por um neurénio através de uma conexao (PAULA, 2000). Uma

ilustracdo do neurdénio artificial € apresentada na Figura 3.2.

A1 Wy

Ky o 2
¥

#n W

Figura 3.2: Neurdnio de McCulloch e Pitts

No modelo MCP, a ativacado do neurdnio é obtida através da aplicacdo de uma
"funcao de ativagao", f, que ativa sua saida ou ndo, dependendo da soma ponderada
das suas entradas. Em outras palavras, o parametro da funcédo de ativacdo de um
neurdnio € a soma do produto das entradas com seus respectivos pesos. Quando
este valor calculado ultrapassa um valor pré-determinado, 8, conhecido como limiar
de excitagao ou threshold, o neurdnio transmite um sinal, simulando uma sinapse
excitatéria. Caso contrario, o sinal ndo sera transmitido, correspondendo a uma

sinapse inibitoria. Portanto, o neurénio MCP tem sua saida ativa quando:

n
2 Xiw; =0
i=1
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onde n é o numero de entradas do neurbnio, w; € 0 peso associado a entrada x;, e 6
€ o limiar de excitagdo do neurbénio (NOTARI, 1997). Por outro lado, a saida do

neurénico fica inativa quando:

2 Xiwi <96
i=1

A partir do modelo proposto por McCulloch e Pitts foram derivados varios
outros modelos de redes neurais com diferentes fun¢gdes de ativagdo. Na proxima

secao, serao descritos alguns dos tipos basicos de fung¢des de ativacéo.

3.4 Funcgoes de Ativacao

Conforme foi apresentado anteriormente, a operacdo basica de um neurbnio
artificial envolve a soma ponderada de sinais de entrada que sdo avaliados por uma

funcao de ativagao. De forma geral, a saida, y, de um neurdnio é dada por:

n
y = f (net), onde net =X xiw;
i=1

onde f é a funcdo de ativacdo e net € a soma dos produtos entre a entrada x; e o
peso w;. Na literatura, € possivel encontrar diversos tipos de funcdes de ativacao,
tais como: linear, rampa, degrau e sigmoide, entre outras (BRAGA, CARVALHO,
LUDERMIR, 1998).

A funcdo de ativagao do tipo linear, ilustrada na Figura 3.3, é definida pela

equacgao:
y = a X net,
onde a & um numero real.

No entanto, a fungdo linear pode ser restringida para gerar apenas valores

constantes, em uma determinada faixa de valores [-6, +0]. Nesta situacao, a funcao
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linear se transforma em uma funcdo de ativagdo do tipo rampa definida pela

equacgao:
-0, se net <-6

Y=< net se -0< net <+6

+0, se net >+06

onde o valor maximo e minimo da saida sdo +6 e -0, respectivamente. Esta fungao

pode ser observada graficamente na Figura 3.4.

net net

Figura 3.3: Fungéo Linear Figura 3.4: Fungdo Rampa

A funcéao de ativagao do tipo degrau (step), ilustrada na Figura 3.5, produz uma
saida -0 para os valores de net menores que zero, caso contrario a fungao retorna o

valor +6. Conforme podemos observar pela equagéo a seguir.

y=-6, se net <0 e y=+6, se net >0

Finalmente, a fungdo de ativagao do tipo sigmoide, cujo grafico tem a forma de
S, como pode ser observado na Figura 3.6. A funcéo sigmdide, também conhecida
como S-shape, pode ser definida como uma fungcédo estritamente crescente que
exibe o balanceamento adequado entre o comportamento linear e nao-linear. Um

exemplo de funcdo sigmdide é a fungao logistica representada pela equagao:

1

1+¢

y:

-net/T °

onde T determina a suavidade da curva.
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— net / net

Figura 3.5: Fungao Degrau Figura 3.6: Funcao Sigmodide

3.5 O que sao Redes Neurais Artificiais?

Segundo Haykin (2001), uma rede neural artificial € um modelo de
processamento paralelo distribuido formado por unidades de processamento simples
(neurdnios), que possuem a capacidade natural para armazenar conhecimento
experimental e torna-lo disponivel para uso futuro. Ela é projetada para emular a
forma como o cérebro humano se comporta ao realizar uma tarefa particular,

assemelhando-se a ele de duas formas:

e O conhecimento é adquirido pela rede através de um processo de

aprendizagem e

¢ As intensidades das conexdes entre os neurbnios, conhecidas como pesos

sinapticos, sao utilizadas para armazenar o conhecimento adquirido.

Até o inicio da década de 80, praticamente todas as aplicagbes que envolviam
processamento de dados e informagbdes adotavam a abordagem da “computagao
programada”, que consiste no desenvolvimento de um algoritmo para a resolugéo de
um problema, o qual é codificado em uma linguagem de programacgéao (BIGUS,
1996).

Em meados da década de 80 surgiu uma abordagem revolucionaria para o
processamento de dados e informagdes, conhecida como redes neurais artificiais'®.
Diferente da abordagem da “computagcdo programada”, as redes neurais artificiais

nao necessitam definir algoritmos ou conjuntos de regras para analisar os dados, o

'® Como vimos na secao 3.1, as RNAs tiveram o inicio de suas pesquisas na década de 40, porém
apenas em meados da década de 80, foi que ela se popularizou. Por isso o termo “abordagem
revolucionaria”.
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que freqiientemente reduz de forma significativa o trabalho de desenvolvimento de

programas para um dado problema (BIGUS, 1996).

Em geral, a rede neural artificial passa por um processo de aprendizado, a
partir de casos conhecidos, adquirindo o conhecimento necessario para realizar
adequadamente o processamento desejado dos dados fornecidos. Em outras
palavras, as RNAs possuem a capacidade de extrair, automaticamente, as regras
basicas desejadas a partir da analise dos dados, aprendendo por experiéncia e
dispensando qualquer modelo adicional de captura de conhecimento (TRIPPI,
TURBAN, 1996).

O processo de aprendizagem existente nas RNAs é uma das caracteristicas
definidas na tentativa de simular a desenvoltura com que o cérebro humano
desempenha suas funcdes. Além da habilidade de aprender, as RNAs possuem
outras caracteristicas que tornam o seu comportamento semelhante ao de uma rede
neural bioldgica, a saber (HAYKIN, 2001):

e Habilidade de tratar sistemas nao-lineares - a néo linearidade viabiliza a
geragao de mapeamentos complexos entre as variaveis de entradas e saida

da rede, que normalmente podem ser achados no mundo real.

e Paralelismo — a sequéncia de processamento das RNAs é realizada de
forma paralela, como se cada neur6nio na rede possuisse o0 seu proprio
processador, aumentando a velocidade com que as informacdes sao

processadas.

e Tolerancia a falhas - a informagdo se encontra distribuida por todos os
elementos da rede, logo mesmo que parte da rede seja destruida, a
informacao contida nesta parte ainda estara presente no restante da rede, e
podera ser recuperada. Adicionalmente, por causa da capacidade de
processamento paralelo das RNAs, a falha de alguns neurbnios tendem a

n&o causar efeitos significativos na performance geral do sistema.

e Tolerancia a ruidos e generalizagao - a rede é capaz de generalizar o seu
conhecimento a partir de exemplos anteriores, extraindo informacgdes

apresentadas implicitamente através de exemplos. Neste sentido, ela se



33

torna apta a lidar com ruidos e distor¢gbes, respondendo corretamente a

novos padrdes de informacgdes.

Conforme podemos observar, a rede neural artificial possui caracteristicas, tais
como: aprender através de exemplos, capacidade de generalizagado e tolerancia a
falhas, que a tornam uma ferramenta computacional extremamente poderosa e

atrativa para a solugéo de problemas complexos.

Um fator essencial para se determinar que tipos de problemas podem ser
resolvidos por uma rede neural € a sua arquitetura basica, isto €, a forma com que o
0s neurdnios estdo conectados, o numero de camadas da rede e o numero de
neurdnios em cada camada. Na proxima secao, é realizada uma breve descri¢ao

das principais arquiteturas de redes neurais artificiais.

3.6 Principais Arquiteturas das Redes Neurais Artificiais

Os conjuntos de neurdnios artificiais quando organizados e conectados de
formas diferentes podem resultar em arquiteturas distintas de redes neurais, com
caracteristicas bastante diversas, algumas das quais serdo discutidas nesta secéo.
No entanto, embora possam existir diferengas significativas entre estas arquiteturas,
todas sdo chamadas, indistintamente, de redes neurais, devido ao fato de que o
bloco basico de construgdo da arquitetura € o neurdnio artificial (CICHOCKI,
UNBEHAUEN, 1993).

A definicdo da arquitetura de uma RNA é um elemento essencial na sua
concepgao, uma vez que ela estabelece o tipo de problema que pode ser resolvido
pela rede. Por exemplo, existem redes neurais cuja arquitetura as habilita a resolver
problemas linearmente separaveis, em adi¢cdo, existem aquelas que guardam o
conhecimento anteriormente adquirido na sua estrutura, ndo sendo necessario se
reapresentar o conjunto de observagdes iniciais para aumentar a capacidade de
discernimento da rede. Existem também aquelas que n&o requerem aprendizado
supervisionado e as que estdo habilitadas a lidar com estruturas nao lineares de
grande complexidade (ZURADA, 1995).
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Os principais parametros que definem a arquitetura de uma RNA sao: o
numero de camadas da rede, o numero de neurbnios em cada camada; o tipo de

conexao entre os neurdnios da rede e a sua conectividade (ASSEF, 1999).
Quanto ao numero de camadas, uma rede pode conter (PAULA, 2000):

e Uma unica camada - existe apenas um neurdnio entre uma entrada e uma
saida, ou seja, nesta rede ha apenas a camada de saida que recebe 0s
sinais de entrada diretamente ponderados pelos seus respectivos pesos,

como ilustrado na Figura 3.7.

AN

}{1 . o }O—‘r W9
1 "

Entrada Camada de
Saida

Figura 3.7: Rede com apenas uma camada

e Multiplas camadas - s&o redes com uma ou mais camadas entre as entradas
e a camada de saida, conforme € ilustrado na Figura 3.8. Essas camadas

de neurdnios sdao chamadas de camadas intermediarias ou escondidas
(hidden).
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Entrada o Camada de Saida

Camadas Intermediarias

Figura 3.8: Rede com multiplas camadas

Em relagdo a conexao entre os neurénios, as redes podem ser (DINIZ, 1997):

Feedforward ou aciclica - a saida de um neurdnio na i-ésima camada da
rede, ndo pode ser utilizada como entrada de neurdnios existentes em
camadas de indice menor ou igual a i, ou seja, a informacgao flui somente da
entrada para a saida. Em adicao, ndo existem, nesse tipo de rede, conexdes
entre neurdbnios de uma mesma camada. As redes apresentadas nas

Figuras 3.7 e 3.8 s&o do tipo feedforward.

Feedback ou ciclica — a saida de um neurdnio na i-ésima camada da rede &
usada como entrada para neurénios em camadas de indice menor ou igual a
i, ou seja, a informag&o processada por um neurbnio pode ser utilizada por

ele mesmo posteriormente (feedback). Ver Figura 3.9.

Figura 3.9: Rede ciclica
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e Em termos de conectividade, as redes séo classificadas em (ASSEF, 1999):

e Completamente conectadas — todos os neurbnios da rede estao

interconectados; e

e Fracamente conectadas — nem todos o0s neurbnios da rede estdo

conectados entre si.

As Figuras 3.7 e 3.10 apresentam, respectivamente, exemplos de redes

completamente conectadas e fracamente conectadas.

Figura 3.10: Rede fracamente conectada

Uma das propriedades mais importante das redes neurais é a habilidade de
aprender através de exemplos e com isso melhorar seu desempenho. Em principio,
quanto maior o numero de exemplos distintos, maior o aprendizado. Isso é feito
através de um processo iterativo, no qual os pesos das conexdes sao ajustados de
acordo com os exemplos analisados pela rede. O aprendizado ocorre quando a rede
neural atinge uma solugao satisfatéria para uma determinada classe de problemas
(RIBEIRO, 2003). A secao que se segue descreve possiveis formas de aprendizado

de uma rede neural artificial.

3.7 Aprendizado das Redes Neurais

De todas as propriedades das redes neurais artificiais, a que melhor captura o
comportamento humano € a habilidade de aprender, ou seja, a habilidade em extrair
informacdes relevantes baseadas nos dados apresentados, criando assim, uma

representacao propria para o problema (BOCANEGRA, 2002).
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Neste sentido, a habilidade de aprender permite que a rede neural artificial
possa ser treinada, através de exemplos, para realizar uma determinada tarefa, nao
sendo necessario especificar previamente os detalhes do problema a ser

solucionado.

A etapa de aprendizagem consiste em um processo iterativo de ajuste dos
pesos das conexdes entre os neurdnios (HRYCEJ, 1992). Estes pesos, ao final do
processo, guardam o conhecimento que a rede adquiriu do ambiente em que esta
processando (RIBEIRO, 2003).

Ao longo do tempo, diversos métodos de treinamento para redes neurais foram
propostos. Estes métodos podem ser subdivididos em dois grandes grupos:
aprendizado supervisionado e aprendizado nao-supervisionado (KROSE, SMAGT,
1996).

Em um aprendizado supervisionado, a RNA é treinada com auxilio de um
supervisor. Para tanto, a rede devera receber, durante o treinamento, pares de
entrada e saida, ou seja, para cada entrada é apresentada a saida desejada.
Quando uma entrada for apresentada a rede, € verificado se a saida estimada,
gerada através dos calculos efetuados a partir dos pesos das conexdes na rede,
confere com a saida desejada para aquela entrada. Caso seja diferente, a rede
ajusta os pesos de forma a armazenar o conhecimento desejado. Esta interatividade
do treino é repetida com todo conjunto de treinamento até que a taxa de acerto
esteja dentro de uma faixa considerada satisfatéria (DRAXLER, MEISL, THEINER,
2002).

Neste sentido, o aprendizado supervisionado € utilizado quando ha um banco
de dados com exemplos que contém as descricdes de problemas e suas respostas.
Com base nestas informagdes, a rede neural artificial pode aprender as relagbes que
existem entre as entradas e a saida. O aprendizado supervisionado é o paradigma
de treinamento mais utilizado para desenvolver aplicagdbes de RNAs para
classificagao (BIGUS, 1996).

Um outro tipo de aprendizado é o aprendizado nao-supervisionado. Este tipo
de aprendizado também é conhecido como aprendizado auto-supervisionado, por

nao requerer a apresentagao das saidas desejadas na sua etapa de aprendizagem



38

e, consequentemente, ndo necessitando de um supervisor (DRAXLER, MEISL,
THEINER, 2002).

No aprendizado ndo-supervisionado, a rede possui a habilidade de formar
representacdes internas para codificar caracteristicas da entrada e criar novas
categorias automaticamente, segundo padrbes, regularidades e correlagcbes
existentes entre os dados de entrada. Em outras palavras, para uma entrada
fornecida a rede, sera produzida uma resposta indicando a categoria a qual a
entrada pertence. Se o padrédo de entrada ndo corresponde as categorias existentes,

uma nova categoria é gerada (ZURADA, 1995).

Em geral, o aprendizado nao supervisionado é aplicado na resolugdo de
problemas de categorizagdo, com grandes quantidades de dados, onde as entradas
sdo conhecidas e ndo se sabe as respostas desejadas correspondentes a estas
entradas. O aprendizado é realizado com a categorizagdo das entradas que
possuem caracteristicas similares (JAIN, MAO, MOHIUDDIN, 1996).

No que diz respeito aos algoritmos de treinamento utilizados, existe uma
grande variedade, tanto para o treinamento supervisionado, como para 0 n&o
supervisionado. Entre esses, um dos mais difundidos é o algoritmo do tipo
supervisionado, conhecido por back-propagation (retro-propagacao) (KORDING e
KONING, 2001). Este algoritmo é utilizado neste trabalho para o treinamento de
redes do tipo perceptron multi-camadas. Este tipo de rede consiste da derivagao da
rede perceptron de uma unica camada proposta, em 1958, por Frank Rosenblatt, e é

apresentada secao seguinte.

3.8 Redes Perceptron

O modelo proposto por Frank Rosenblatt, em 1958, conhecido como
perceptron, era composto por uma estrutura de rede, tendo como unidades basicas,
os neurdnios artificiais propostos por McCulloch e Pitts. Este foi o primeiro modelo
de redes neurais artificiais capaz de ajustar os pesos de suas conexdes, de acordo
com as entradas apresentadas a rede e suas respectivas respostas esperadas. Em

outras palavras, a rede perceptron era capaz de aprender (ZURADA, 1995).
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O objetivo da rede perceptron é separar as entradas do vetor X = {X4, X2, ... Xm},
onde Xic[1.m; € {0, 1}, em uma das duas classes C1 ou C,, através de um aprendizado
supervisionado (HAYKIN, 2001).

A funcdo de ativacdo utilizada no processamento da rede perceptron é a
funcdo degrau, permitindo que a saida da rede, tanto a estimada quanto a desejada,
tenha uma representagao binaria 0 ou 1 (PERANTONIS, VIRVILIS, 2000). Ver
Figura 3.11.

Xm 0

Figura 3.11: Arquitetura basica da rede perceptron

A funcao degrau do perceptron é definida por:

y=0, se net <8 e y=1,se net = 6,

onde 6 é o limiar de excitagdo. Em vista disto, segundo Braga et al. (1998), a
fronteira de decisdo que determina se uma entrada x; pertence a classe C4 ou C,

pode ser representada por:

m m m

net = 6, onde net = xjwj;, ou seja, 2 xw;=06ou > Xwi—0=0,
i=1 i=1 i=1

que € equivalente a se adicionar uma entrada com valor fixo xo = 1 que esta
permanentemente relacionada a um peso wyp = — 8. A funcdo de ativagdo pode,

entdo, ser reescrita da seguinte forma:

y=0, se net <0 e y=1,se net =0
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E a fronteira de decisao passa a ser expressa por:

M

>xwi=0,ondexo=1ewy=-6,
i=0

definindo, assim, um hiperplano que passa em 6.

Neste sentido, a regra de decisdo para a classificagdo resume-se em atribuir as
entradas x1, X, ... Xm @ classe C4, se a saida do perceptron y for 0, e a classe C,, se
ela for 1, obtendo um hiperplano separador. Na Figura 3.12, esta ilustrado um
problema de classificagdo bidimensional, onde a reta corresponde ao hiperplano

separador, definido pela equagao:

W1.X1 + Woxo+ b =0, onde b=—-06

Xy

classe C,
classe C,

X4
fronteira
de decisao

Figura 3.12: Fronteira de decisdo da rede perceptron

Para melhor compreender o comportamento da rede perceptron, sera
apresentada a sua regra de aprendizado, que permite a adaptagao dos seus pesos

de forma a obter a definicdo do hiperplano separador das classes Cq e Cy.

A fase de aprendizado do perceptron é feita através da aprendizagem por
corregao de erro, onde é realizado o ajuste dos pesos sinapticos wj(t) do neurdnio
excitado pela entrada xi(t) do vetor de entradas X(t), na iteragao t (HAYKIN, 2001). A
saida estimada do neurdnio é representada por y(t) Esta saida é comparada com a

resposta desejada d(t). Consequentemente, é produzido um sinal de erro e(t):
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Uma vez obtido o sinal de erro e(t), descobre-se o ajuste Awi(t) aplicado ao

peso sinaptico w; no tempo t:

Awi(t) = n e(t) xi(t), onde n = taxa de aprendizado

Consequentemente, se a entrada xi(t) for igual a 1, o peso da conexédo é
ajustado, mas se for 0, ndo ha influéncia sobre a saida, logo ndo ha necessidade de
ajustamento (ESTEBON, 1997).

Assim, o valor do incremento AW ¢é aplicado ao vetor de pesos W de forma que
o seu valor atualizado, W(t+1) = W(t) + AW, na iteracao t+1, esteja mais proximo da
solugdo desejada do que W(t). A equacao de atualizagdo dos pesos sinapticos de

uma rede perceptron é expressa como (RIBEIRO, 2003):

W(t+1) = W(t) + n.e(t).X(t)

Os ajustes corretivos sdo projetados para aproximar passo a passo o valor de
saida y(t) da resposta desejada d(t). Estes ajustes continuam até o sistema atingir

um erro aceitavel.

As redes do tipo perceptron tém apenas uma camada de processamento, ou
seja, sao classificadas como redes de camada unica. Consequentemente, elas
possuem a limitacdo de apenas solucionarem problemas linearmente separaveis.
Em outras palavras, as entradas a serem classificadas devem estar suficientemente
separadas entre si para assegurar que a superficie de decisdo consista de um
hiperplano (CICHOCKI, UNBEHAUEN, 1993).

Esta limitagdo foi superada em modelos de redes que surgiram, a partir dos
anos 80, com o desenvolvimento de técnicas de aprendizado como, por exemplo, o

back-propagation, que sera visto na segao seguinte.
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3.9 Redes MultiLayer Perceptron (MLP)

As arquiteturas do tipo perceptron de multiplas camadas (MultiLayer Perceptron
- MLP) constituem os modelos neurais artificiais mais utilizados e conhecidos
atualmente (BOCANEGRA, 2002). Esta arquitetura é composta por:

e Uma camada de entrada formada por neurbnios sensoriais: onde os padroes

sao apresentados a rede;

e Uma ou mais camadas intermediarias (ou escondidas) de neurdnios: onde &
realizada a maior parte do processamento. Sao as principais responsaveis

por extrair as caracteristicas dos padrdes fornecidos a rede;
e Uma camada de saida: onde o resultado final é concluido e apresentado.

Veja Figura 3.13.

Camada de Primeira Camada Segunda Camada Camada de
Entrada Escondida Escondida Salda

Figura 3.13: Rede MLP com duas camadas escondidas

Os sinais de entrada sdo propagados camada a camada pela rede em uma
diregao positiva, ou seja, da entrada para a saida. Esta arquitetura representa uma

generalizagao do perceptron apresentado na sec¢éo anterior.



43

As redes do tipo MLP, por possuirem mais de uma camada de processamento,
sao capazes de solucionar problemas linearmente ndo separaveis, sendo esta uma
limitagdo das redes perceptron de uma unica camada (BRAGA, CARVALHO,
LUDERMIR, 1998).

O treinamento das redes MLP é realizado, através do algoritmo de
aprendizagem supervisionada, conhecido como retro-propagacédo do erro (error
back-propagation). Adequado para a resolugdo de problemas de mapeamento
complexo, este algoritmo tem sido utilizado em varios tipos de aplicagdo incluindo
classificagao, aproximacao de funcdes e previsdes (ZURADA, 1995). Sua definicao

sera descrita em mais detalhes na proxima subsecéo.

3.9.1 Algoritmo Back-Propagation

Popularizado em 1986, por Rumelhart, Hinton e Williams, o algoritmo error
back-propagation, ou simplesmente back-propagation, procura minimizar o erro
obtido pela rede, ajustando os pesos das conexdes para que estes correspondam as
coordenadas dos pontos mais baixos da superficie de erro (Figura 3.14). Para isto,
o algoritmo utiliza o método do gradiente'” descendente que permite a rede
caminhar, pela superficie de erro, na direcdo de decrescimento do erro obtido
(GERMAN, GAHEGAN, 1996). Mas, para que este método possa ser aplicado, a

funcao de ativagao precisa ser continua e diferenciavel (HAYKIN, 2001).

SolucdoDesejada

Figura 3.14: Superficie de erro de uma rede MLP

70 gradiente de uma funcdo esta na direcao e sentido em que a fungdo tem taxa de variagdo
maxima.
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Uma das principais vantagens deste algoritmo é permitir que o erro calculado
na saida da rede seja retro-propagado para os neurdnios das camadas escondidas.

Este ajuste é realizado através da seguinte férmula geral:
wii (t+1) = n x gj(t) x xi(t),

onde w; (t+1) é o peso da conex&o sinaptica do neurdnio i ao neurénio j, na iteragéo
t+1, n é o pardmetro de aprendizagem, 9§j(t) € o gradiente local e x(t) € o sinal de
entrada do neurénio j (ZURADA, 1995; HAYKIN, 2001).

Quando o neurdnio j esta localizado na camada de saida da rede, ele possui
uma resposta desejada particular, d;. Assim, o gradiente local d;(t) sera igual ao
produto da derivada fj(netj(t)) pelo sinal de erro e j, ambos associados ao neurénio j,

ou seja,

oi(t) = g(t). f(neti(t)),
onde e; corresponde a diferenga entre a saida desejada d;, e a saida estimada y;, no
neurdnio j; e

n

netj = z Xi Wi
i=1

Ver Figura 3.15.
camada de saida

1‘5;= e; [ ner)
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Figura 3.15: Ajuste dos pesos dos neurdnios na camada de saida
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Se o neurdnio j estiver em uma camada escondida, dj(t) sera igual ao produto
da derivada associada fj(netj(t)) pela soma ponderada dos ds calculados para os
neurbnios k na proxima camada escondida ou camada de saida que estdo

conectados ao neurdnio j:
O (t) = fj(net(t)) . X Ou(t) wyg -
k

Neste sentido, o erro calculado na saida da rede é retro-propagado para os

neurdnios das camadas escondidas.

Na aplicagdo do algoritmo de back-propagation, € possivel distinguir duas
fases: a de propagacgao do sinal de entrada (feedforward) e a de retro-propagacgéao

do erro (back-propagation), como ilustrado na Figura 3.16.

fase forward

fase Backward

Figura 3.16: Fluxo de processamento do algoritmo back-propagation

Na fase propagacédo, o vetor de entrada X = {X4, X2, ... Xn} € aplicado como
estimulo aos neurbnios da primeira camada da rede, e a partir destes valores, é
calculado o valor de netj;, baseado nos pesos das conexdes, wj associados ao

neurodnio j:

m

netj = z X Wij
i=1
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Posteriormente, a saida do neurdnio € determinada pela fungao de ativacdo da
camada, aplicada sobre o netj do neurénio. Esse processamento é repetido em cada
uma das outras camadas escondidas, até que, finalmente, um conjunto de saidas é
produzido como resposta da rede. Para cada saida deste conjunto, um sinal de erro

€ calculado, comparando a saida estimada com a saida desejada correspondente.

Por outro lado, na fase de retro-propagacéo, o sinal de erro calculado, na etapa
anterior, € retro-propagado da saida para cada neurdnio da camada escondida
anterior que contribui diretamente para a formacao da saida. Os sinais de erro sao
retro-propagados para a esquerda através da rede, camada por camada, e
recursivamente calculado o gradiente local & de cada neurdnio. Este processo
recursivo permite que os pesos sinapticos sejam modificados de acordo com a
férmula geral de ajuste dos pesos, apresentada anteriormente. Note que para a
apresentacao de cada exemplo de treinamento, a entrada esta fixa, durante todo o

ciclo, englobando o passo de propagacao seguido pelo passo de retro-propagacao.

O treinamento continua até que uma condigdo de parada aconteca. Existem
duas condi¢des principais para terminar um treinamento: numero de passos, ou
iteragdes, t ou erro minimo. O usuario ira escolher com quantos passos ira treinar a
rede ou qual o erro quadratico médio que ele deseja. Caso o erro seja obtido antes
de terminar o numero de passos imposto, o treinamento termina. Caso contrario, a

rede so ira parar, quando for atingido o numero de passos desejado.

3.10 Exemplos de Aplicagoes e uso de Redes Neurais

Atualmente, uma grande atencéo tem sido dada as redes neurais artificiais, por
estas possuirem uma variedade crescente de aplicagcdes, como o reconhecimento
de padrdes, otimizagdo, interpretacdbes de imagens, previsbes em sistemas
complexos, etc. Nesta secdo apresentamos algumas aplicagbes de RNAs que

podem ser encontradas no mercado.

As redes neurais artificiais vém sendo utilizadas intensamente na area de
reconhecimento de padrées. Como por exemplo, na area médica, onde elas estao

se tornando uma poderosa ferramenta tanto para diagnose médica, quanto para a
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prevencdo de um numero crescente de diferentes enfermidades (DYBOWSKI,
GANT, 2001).

No mundo dos negocios, as redes neurais se tornaram um importante
instrumento de previsdo. A habilidade para antecipar de forma apurada o futuro
proximo, é fundamental para diversos processos de tomada de decisédo, a saber:
compra de ativos, formulagdo de estratégias, reposigao de insumos etc. (SMITH,
GUPTA, 2002). Por exemplo, as previsdes fornecidas pela rede tendo como base o
historico de transacdes realizadas na BOVESPA permite que o investidor tome

decisdes com uma maior probabilidade de ser bem sucedido (ZHANG, 2003).

Outra aplicagdo baseada em redes neurais comumente encontrada na
literatura € a interpretagdo de imagens. Um exemplo de aplicagdo nesta area € o
reconhecimento de caracteres manuscritos (BISHOP, 1995). Ao utilizar um método
de extracdo de caracteristicas, sobre a imagem correspondente ao caractere
manuscrito, € possivel, através das redes neurais, interpretar esta imagem e

identificar qual caractere ela esta representando (SILVA, 2002).

Uma outra area onde a aplicacdo de redes neurais tem se destacado é a de
processamento de texto. A tecnologia de redes neurais esta sendo utilizada, de
forma significativa, para o processamento de texto visando a resolugdo de
problemas de reconhecimento de padrdo (SELAMAT, OMATU, 2004).

Esta dissertacdo de mestrado € um exemplo de aplicacdo de processamento
de texto baseada em rede neurais. Nele é proposto um sistema de resposta
automatica que utiliza uma rede MLP treinada, a partir do algoritmo back-
propagation e um banco de respostas do dominio de aplicagao, isto é, do Desafio
SEBRAE. No préximo capitulo, serdo apresentados, em mais detalhes, como foi o

processo de desenvolvimento desta aplicacao.
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CAPITULO 4. METODOS E FERRAMENTAS DE PESQUISA

Neste capitulo apresentamos os métodos e ferramentas utilizadas no

desenvolvimento do sistema de resposta automatica para o Desafio SEBRAE.

Mais especificamente sdo descritos a fase de obtencédo dos dados pelo Desafio
SEBRAE, os processos de manipulagcbes de dados envolvendo tanto as respostas
como as mensagens e, ao final, o treinamento da rede neural através dos dados

transformados nas etapas anteriores.

O fato das duvidas, sugestdes e reclamacdes serem enviadas ao sistema de
help desk em linguagem natural faz com que elas tenham que ser transformadas
antes de poderem ser apresentadas ao modelo quantitativo sobre o qual o sistema

de resposta automatica esta baseado.

Em adicao, foram realizadas manipulagdes adicionais visando a diminuicao da
complexidade deste modelo quantitativo, a saber: o agrupamento das respostas com

assuntos em comum e a divisdo das mensagens com multiplos assuntos envolvidos.

No entanto, é importante notar que o agrupamento das respostas e a divisao
das mensagens nem sempre fardo parte do processo de transformacédo do texto

contido nas mensagens enviadas a um sistema de resposta automatica.

Conforme veremos nas secbes 3.2 e 3.3, isso dependera do ambiente de
comunicacado entre o usuario e o0 help desk e da padronizacdo das respostas

enviadas por esta central de atendimento.

4.1 Obtencao dos Dados

A base de conhecimento utilizada para a construcdo do sistema de resposta
automatica objeto desta dissertagao foi gentilmente fornecida pelo Servigo Brasileiro

de Apoio as Micro e Pequenas Empresas (SEBRAE).

Esta base contém cerca de 1.500 mensagens com duvidas, sugestdes e
reclamagdes enviadas ao sistema de help desk do Desafio SEBRAE pelas equipes

participantes do desafio, durante a realizagdo do jogo no ano de 2004.
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Em adicdo, o SEBRAE forneceu para cada uma destas mensagens a resposta

enviada pelo operador de telemarketing aos participantes do jogo. Ver Figura 4.1.

Gostaria de saber Os manuais estardo sendo

quando estarao enviados até o final de
enviando 0os manuais junho.

com as regras do jogo.

mensagem resposta

Figura 4.1: Mensagem com sua resposta personalizada

4.2 Manipulagao das Mensagens

A forma de comunicagdo entre os participantes do jogo e o sistema de help
desk do Desafio SEBRAE é realizada através do envio de mensagens via um

sistema de e-mail desenvolvido pela organizacdo (FERREIRA, 2004).

Consequentemente, ndo ha limitagbes sobre o tamanho destas mensagens e o
seu escopo, permitindo que elas contenham multiplas perguntas associadas a
diversos temas e, por conseguinte, multiplas respostas. Como por exemplo, na

mensagem apresentada na Figura 4.2:

Gostaria de saber quando estarado enviando o kit.

Como fago para receber os emails?

Figura 4.2: Mensagem com multiplos temas associados

Visando uma diminuicdo na complexidade do modelo quantitativo proposto
neste trabalho, optamos em dividir as mensagens, de forma que cada uma

contivesse apenas uma pergunta.
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Dentre as 1.531 mensagens fornecidas pelo desafio, existiam 77 mensagens
com multiplas perguntas. A partir da divisdo destas mensagens, foi obtido um total

de 1.596 mensagens, como pode ser visto na Figura 4.3.

77
MENSAGENS
CONTEM
MULTIPLAS DIVIDIR
PERGUNTAS
1.531 /
MENSAGENS I 4
ORIGINAIS
Y 1.454 142
\ MENSAGENS MENSAGENS
~ CONTEM UMA CONTENDO UMA
UNICA PERGUNTA. UNICA
PERGUNTA

1.596 ENVIAR
MENSAGENS

SISTEMA DE RESPOSTA
AUTOMATICA

Figura 4.3: Processo de manipulagdo das mensagens

Note que este processo de manipulagdo das mensagens nao seria necessario
se 0 ambiente de comunicacido dos participantes com o help desk possuisse uma
orientacdo que induzisse o participante a enviar mensagens contendo uma unica
pergunta por vez. Neste sentido, no capitulo 6, serdo apresentadas algumas

sugestdes para resolver este problema.

4.3 Manipulacao das Respostas

Ao realizar um exame detalhado sobre as respostas enviadas aos participantes

do desafio, observou-se que muitas se relacionavam a um mesmo tema ou assunto.

Com o objetivo de diminuir a complexidade de nosso modelo quantitativo,

optamos por agrupar as respostas com assuntos em comum. Este agrupamento
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resultou em uma redugcdo de um grupo de 141 respostas para um conjunto de 24

respostas, como pode ser visto na Figura 4.4.

141
RESPOSTAS
ORIGINAIS

24
RESPOSTAS
AGRUPAR COM ASSUNTOS
EM COMUM

AUXILIO AO
OPERADOR
RESPONDER —_—

SISTEMA DE RESPOSTA

OPERADOR

A AUTOMATICA
' —~
5 19 RESPOSTA RESPOSTA
RESPOSTAS RESPOSTAS DIRETA INDIRETA
ABRANGENDO ABRANGENDO
91,42% DAS 8,58% DAS
MENSAGENS MENSAGENS

P

PARTICIPANTES

Figura 4.4: Processo de manipulagéo das respostas

Entre as 24 respostas, observou-se que um numero relativamente pequeno, 5
respostas, abrangia um numero relativamente grande de mensagens, 91,42% para

ser exato.

Como dificilmente um sistema de resposta automatica se propde a responder
todas as perguntas que lhe s&do apresentadas, mesmo porque sempre existem
perguntas que exigem respostas personalizadas (ver Figura 4.5), optamos por
desenvolver o sistema de resposta em torno das respostas que concentram a maior
parte das perguntas, enviando as demais perguntas para serem respondidas pelo

operador.
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A propoésito, daria para Sua mensagem foi

vocé perguntar ao encaminhada aos

responsavel se, mesmo organizadores do desafio.

tendo ficado na 34° na Sera respondida em

colocagéo geral do 1° breve.

turno, posso receber a

bola? 7 7
mensagem r&posta

Figura 4.5: Mensagem e sua Resposta

As cinco respostas escolhidas para servirem de base para o desenvolvimento

do sistema de resposta automatica estdo apresentadas no Anexo |.

Portanto, quando uma resposta € apresentada ao sistema de resposta
automatica desenvolvido no escopo desta tese, duas alternativas de respostas

diferentes se apresentam, a saber:

e O sistema responde diretamente ao usuario, utilizando uma das cinco

respostas padrdes, ou

e Solicita que o operador fornega uma resposta adequada a pergunta, ver
Figura 4.4.

4.4 Preparagao dos Dados

Esta etapa concentra a maior parte das transformacdes ocorridas sobre os
dados contidos nas mensagens fornecidas pelo SEBRAE. O objetivo principal desta
etapa € preparar os dados armazenados no banco de dados para que possam ser

apresentados ao modelo quantitativo.

Na Figura 4.6 sdo ilustradas as transformag¢des necessarias a preparagao dos

dados e que serao objeto de estudo nas proximas subsecgdes, a saber:

e Tokenizagao;



e Traducéo de idiomas e siglas;

e Transcrigcao fonoldgica;

¢ Reducao dos verbos aos seus respectivos infinitivos;

e Retirada das stop words e

e Escolha das palavras mais relevantes.

MENSAGENS

TOKENIZAGAO

FONEMAS

— >
CONJUGACAO
VERBAL

IDENTIFICAGAO
DO VERBO

FONEMAS MAIS

GERAGAO DO

TOKENS

FONEMAS DOS
VERBOS NO
INFINITIVO

VARIAVEIS PARA|
O TREINAMENTO
DA NEURAL

DICIONARIO

TRADUGAO

TOKENS
TRADUZIDOS

STOP LIST

N
\

REMOGAO DAS
STOP WORDS

TREINAMENTO
DA REDE
NEURAL

FONEMAS
RELEVANTES

=z
e

[

TRANSCRIGAO
FONOLOGICA

iNDICE DE
DIVERSIDADE
GINI

SELEGAO DOS
FONEMAS MAIS
RELEVANTES

o
REDE TREINADA

Figura 4.6: Arquitetura do sistema de resposta automética

RELEVANTES ARQUIVO DE
ENTRADA
441 Tokenizagao
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FONEMAS

FONEMAS MAIS
RELEVANTES

O processo de tokenizagado consiste na identificacdo de tokens, ou seja, na

separacgao das diferentes palavras que fazem parte de cada mensagem enviada

pela equipe participante do desafio.
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Para efeito deste trabalho de dissertacdo, uma palavra, ou token, é uma
sequéncia de caracteres alfanuméricos sem espacos em branco, da qual sao
retirados os sinais de pontuagdo (RODRIGUES et.al, 2004).

A Figura 4.7 ilustra o processo de tokenizagdo, onde a partir de um

determinado texto, se obtém as palavras em separado.

Texto Original Tokens
Gostaria de saber quando Gostaria  de saber
estardo enviando o kit. quando estaréo enviando
Como fago para receber os o kit Como
emails? fago para receber
Gostariamos de saber quando ﬂ["::> os emails Gostariamos
nos sera enviados os de saber quando
manuais. Ja efetuei o pgto, nos serao enviados
qto tempo demora para os manuais  Ja
chegar o materiau? efetuei o pgto

qto tempo demora
\/’ para chegar o
materiau

Figura 4.7: Processo de tokenizagdo

Na etapa de tokenizacdo, foi implementado um algoritmo com o objetivo de
armazenar, em uma estrutura de dados do tipo tabela, os tokens existentes nas

mensagens.

A tokenizagao € uma das principais fases de nosso trabalho, uma vez que os
tokens sao utilizados pelas demais etapas do processo de transformacgao dos dados.
Os tokens resultantes deste processo estdo em uma forma bruta e precisam ainda

ser lapidados para que possam ser apresentados ao modelo quantitativo.

Com essa idéia em mente, estes tokens passarao por algumas transformacgoes,
tais como: tradugdo, transcricdo fonoldgica, reducdo dos verbos aos seus
respectivos infinitivos, remocdo das stop words e selecdo das palavras mais

relevantes.
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4.4.2 Tradugao

Durante o processo de tokenizagdo das mensagens fornecidas pelo SEBRAE,
foram encontrados alguns tokens pertencentes a lingua inglesa, outros

representados como siglas ou abreviagdes de palavras.

Com o intuito de evitar que diversas palavras ou conjunto de palavras tenham o
mesmo significado e, por conseguinte, dificultando a constru¢do do modelo

quantitativo, foi construido um dicionario, especificamente com:
e Palavras estrangeiras, para a tradugao destas do inglés para o portugués;
e Siglas e abreviagdes, para a traducao destas a sua forma por extenso.

O dicionario construido tem por objetivo armazenar palavras estrangeiras,
siglas ou abreviagbes existentes nas mensagens e a tradugao de cada uma delas. A
unidade de armazenamento do dicionario é constituida por uma estrutura de dados
do tipo tabela indexada (SEVERANCE, 1974), onde o indice € a palavra estrangeira,

sigla ou abreviagao e o resultado da busca é a sua tradugao.

O algoritmo de tradugcdo resume-se em tentar localizar na tabela os tokens
resultantes do processo de tokenizagdo, substituindo-os por suas respectivas

traducdes caso existam. Ver Figura 4.8.
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Tokens resultantes do [Dicionario
processo de Tokenizagao
TOKEHN TRADUCAD
Gostaria de saber Tradugio HIT MATER AL
quando estardo enviando EmiAIL MEMN=AGEM
° kit Como PAGTO PAGAMENTO
@ATo QLARNT O

faco para receber
email Gostariamos de
saber quando nos
serdao enviados os Gostaria de saber
manuais Ja efetuei quando estarao enviando
o pgto qto o material Como
tempo demora para fago para receber
chegar o materiau mensagem Gostariamos de

saber quando nos

serao enviados os

manuais Ja efetuei

o pagamento quanto

tempo demora para

chegar o materiau

Tokens traduzidos

Figura 4.8: Processo de traducéo

4.4.3 Transcrigcao Fonologica

Analisando os tokens extraidos no processo de tokenizacdo, verificou-se que
existe uma quantidade significativa de palavras escritas erroneamente segundo as
normas cultas da lingua portuguesa brasileira. Como opg¢ao para solucionar este tipo

de problema foi implementado um processo de transcrigao fonolégica dos tokens.

Neste trabalho, a conversdo de texto em fonemas € realizada através de um
conjunto de regras de transcricdo de letras para fonemas que permite efetuar a
transcricdo fonolégica das palavras com base nas letras que a constituem. Estas
regras baseiam-se nas regras de conversao definidas no livro “Principios do Sistema
Alfabético: do Portugués do Brasil” (CABRAL, 2003).

A opgdo em transcrever o texto em fonemas'® confere ao modelo uma maior
robustez na interpretacdo das palavras com maiores erros de grafia. Uma vez que,

embora a palavra tenha sido escrita de forma errada, ela podera ser interpretada da

'® Os fonemas sdo as unidades mais simples de uma lingua, aos quais correspondem 0s sons
elementares que entram na constituicdo das silabas e dos vocabulos.
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mesma forma que a sua representagao correta, no caso de ambos possuirem uma

mesma transcrigéo fonoldgica.

Por exemplo, as palavras kasa e casa possuem a mesma transcrigao
fonoldgica, ou seja, ambos sdo representados pelos fonemas /kaza/'®. Na

Figura 4.9 sao ilustrados exemplos de transcrigdo fonoldgica aplicados neste

trabalho.
Tokens traduzidos Transcricao
Gostaria  de saber TOKEN FONEMAS
quando estardio  enviando MATERIAL fmateriaws |
o material  Como Transcrigdo MATERIAL froateria
faco para receber Fonolégica

mensagem Gostariamos de

saber quando nos

serédo enviados os

manuais Ja efetuei

° pagamento quanto Igostaria/  /de/ IsabeR/

tempo demora para Ikwadu/ lestaraw/ Jéviadu/

chegar o materiau 16/ Imateriaw/  /komu/
Ifasul/ Iparal IResebeR/
imézazgjl /gostariamus/ /de/
IsabeR/ lkwadu/ Inés/
Iseraw/ léviadus/ los/
Imanuais/  [Faf lefetuej/
1o/ Ipagamétu/  /kwatu/
Itépu/ Idemora/ Iparal
llegaR/ 16/ Imateriau/

Fonemas

Figura 4.9: Transcrigédo fonolégica

4.4.4 Reducgao dos verbos aos seus respectivos Infinitivos

Ao analisar as mensagens cedidas pelo SEBRAE foi observado que alguns
tokens sao simplesmente conjugagdes verbais de um mesmo verbo. Por exemplo,

os fokens enviou e enviaram sdo conjugacdes verbais do verbo enviar.

Embora a redugdo das conjugacdes verbais aos seus respectivos infinitivos

apresente uma perda de informacgédo, ou seja, deixa-se de saber com precisdo

¥ Os fonemas s&o normalmente representados entre barras obliquas (/ /) para distingui-los dos sons
realmente produzidos.
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quando a acao definida pelo verbo foi executada, ela diminui a complexidade do

modelo a ser desenvolvido, que requer o uso de uma quantidade menor de palavras.

Nos experimentos relatados no Capitulo 5, os efeitos da perda de informacgao,
propiciada pela redugdo das conjugagdes aos seus respectivos infinitivos, sobre a

precisdo do modelo desenvolvido se revelaram ser muito pequenas.

A Figura 4.10 ilustra o processo de redugdo das conjugagdes aos seus
respectivos infinitivos utilizado no escopo deste trabalho. Note que como nesta fase,
a etapa de transcricdo fonologica ja foi realizada, os verbos no infinitivo,
correspondentes as tokens verbais, também foram convertidos em fonemas

permitindo uma redu¢ado mais adequada.

Fonemas <
Igostarial  Idel IsabeR/ identificacéo W

Ikwadu/ lestaraw/ léviadu/

el Imateriaw/ lkomu/

Ifasul Iparal IResebeR/

iméza% il /gostariamus/ /de/ IgostaR/ Ide/ IsabeR/

IsabeR/ Jkwadu/ Inés/ lkwadu/ lestaR/ léviaR/

Iseraw/ léviadus/ los/ 16l Imateriaw/ Ikomu/

Imanuais/  j3al lefetuej/ [fazeR/ Iparal IResebeR/

81 Ipagamétu/  [kwatu/ fmésa3gjf IgostaRl  /del

Itépul /demoral Jparal IsabeR/ Ikwadu/ Inés/

IlegaR/ 18/ Imateriau/ IseR/ féviaR/ fos!
Imanuais/  jZaf lefetuaR/
1o/ Ipagamétu/  /kwatu/
Itépul/ IdemoraR/ Iparal
IlegaR/ 16/ Imateriau/

Verbos no Infinitivo

Figura 4.10: Processo de reducao dos verbos aos seus infinitivos

4.4.5 Retirada das Stop Words

Nas mensagens enviadas pelos participantes do desafio, observou-se que
existem muitos tokens que nao possuem nenhum poder de discriminagao. Em outras
palavras, eles ndo influenciam na identificagcdo da resposta associada a mensagem

e, consequentemente, torna-se uma caracteristica de pouca importancia. Assim,
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esta etapa concentra-se no processo de retirada destas palavras que ndo possuem

relevancia significativa no texto — as chamadas stop words.

A lista de palavras irrelevantes é fortemente dependente da lingua e do
contexto em que ela é utilizada. Tipicamente, palavras como “a”, “de”, “desde”, etc.
sdo exemplos de stop words que sado empregadas, freqlientemente, na lingua
portuguesa. Observe que estas palavras transmitem pouca ou nenhuma informagéao
sobre o conteudo do documento, elas funcionam simplesmente como conectivos

entre palavras de maior peso semantico, tais como: substantivos e verbos.

A lista de stop words para lingua portuguesa que utilizamos no escopo desta
tese foi compilada pelo Institut Interfacultaire d'Informatique da Universidade de
Neuchatel, na Franga (STOPWORD, 2002). No entanto, como nesta etapa os tokens
ja foram convertidos em fonemas, estas stop words também sofreram o processo de
transcricdo fonolégica para possibilitar a comparagdo entre os fonemas das
mensagens do desafio e as stop words compiladas pelo Institut Interfacultaire

d'Informatique.

A remocgao de stop words foi realizada de modo automatico. Primeiramente,
criou-se uma estrutura de dados do tipo lista, denominada stop list, na qual foram
definidas todas as palavras que poderiam ser removidas das mensagens.
Posteriormente, aplicou-se um algoritmo cujo objetivo foi realizar uma pesquisa
sobre os grupos de fonemas e remover aqueles que fossem iguais a alguma

representacio presente na stop list.

Com a retirada das stop words, as palavras restantes sdo consideras filtradas
e, assim, restam apenas os grupos de fonemas relevantes. A Figura 4.11 ilustra um

exemplo de remocéao das stop words.
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Verbos no Infinitivo Remocio das

Stop Words

IgostaR/ /de/ IsabeR/
Ikwadu/ lestaR/ léviaR/
1o/ Imateriaw/ /komu/
[fazeR/ Iparal IResebeR/
iméza%8jf  IgostaR/ Ide/ IgostaR/ IsabeR/
IsabeR/ Ikwadu/ Inés/ JaviaR/
IseR/ léviaR/ los/ Imateriaw/
Imanuais/  /3af lefetuaR/ /ResebeR/
1o/ Ipagamétu/  /kwatu/ imEzazdii IgostaR/
Itépu/ /demoraR/ Iparal /sabeR/
legaR/ 1o/ Imateriau/ lviaR/
Imanuais/ lefetuaR/
Ipagamétu/
Itépu/ IdemoraR/
llegaR/ Imateriaw/

Grupos de Fonemas Relevantes

Figura 4.11: Exemplo de remocéo das stop words

4.4.6 Selecao das Palavras mais Relevantes

Embora o processo de retirada das stop words, definidos pelo Institut
Interfacultaire d'Informatique da Universidade de Neuchatel, tenha removido alguns
fonemas associados aos fokens néao relevantes, dentro deste grupo, ainda existem
tokens com diferentes capacidades de discriminagdo, ou seja, capacidades distintas

de identificar que resposta esta associada a um conjunto de mensagens.

Por exemplo, considere que existam em nossa base de conhecimento as

perguntas apresentadas no Exemplo 4.1:

N° Mensagem Resposta

1 Gostaria de saber quando estarao enviando o material? 1

2 | Gostariamos de saber quando comecgara o aquecimento 2

3 | Gostariamos de saber quando nos sera enviados os manuais. 1

4 Nao recebemos nenhum material .d(.) aquecimento, ele ja esta >
acontecendo? Gostariamos de participar.

5 | Ainda n&o recebemos o material. 1

Exemplo 4.1: Base de conhecimento utilizada na extragdo dos fonemas relevantes
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Suponha que cada uma destas perguntas ja tenha passado pelos processos de
tokenizagdo, traducdo, transcrigdo fonoldgica, redugdo dos verbos, aos seus
respectivos infinitivos, e retirada das stop words. Portanto, obtendo como resultado
os grupos de fonemas relevantes, com capacidades de discriminagao distintas,

apresentados na Tabela 4.1.

/gostaR/ /pagamétu/
/materiaw/ /JegaR/
lefetuaR/ /éviaR/
/demoraR/ /komesaR/
/sabeR/ /manuais/
/ResebeR/ /tépu/
/sabeR/ /akesimétu/
/akdteseR/ /partisipaR/

Tabela 4.1: Grupos de fonemas relevantes

E importante notar que embora este exemplo talvez ndo necessite da remocao
das palavras mais relevantes por conter apenas 16 grupos de fonemas, esta
remocao € essencial quando trabalhamos com uma base de conhecimento que

possui cerca de 1.500 mensagens.

Se utilizassemos como nés em uma rede neural todos os grupos de fonemas
relevantes destas 1.500 mensagens, isto poderia aumentar significativamente a
complexidade do nosso modelo quantitativo, uma vez que, em geral, o numero de
conexdes de uma rede neural aumenta exponencialmente a medida que o numero
de entradas (inputs) cresce (HAYKIN, 2001).

Por exemplo, em uma rede neural totalmente conectada, todas as entradas
estdo conectadas com todos os neurdnios da camada seguinte. Se o0 numero de
entradas aumenta, isso acaba por aumentar também o niumero de conexdes destas

entradas com os neurdnios da camada seguinte.
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Supondo entdo que em uma rede neural, 0 numero de neurbnios na primeira
camada seja igual ao numero de entradas e as entradas estejam conectadas a todos
0s neurdnios, o0 numero de conexdes cresce de acordo com o quadrado das

entradas. Ver Exemplo 4.2.

Entradas Conexoes
2 22=4
3 32=9
4 4= 16
50 502 = 2.500

Exemplo 4.2: Conexdes na rede
neural de acordo com o numero de
entradas

Entdo, visando diminuir a complexidade de nossa rede neural, resolvemos
selecionar um subgrupo de entradas a partir dos grupos de fonemas resultantes do

processo de retirada das stop words.

Essa selegao foi realizada escolhendo os grupos de fonemas com maior
capacidade de discriminagao, em relagdo a uma determinada resposta. Em outras
palavras, se o grupo de fonemas “/materiaw/” possuir um alto poder de
discriminagao para a resposta 3, entdo as mensagens que possuem este grupo de
fonemas terdo uma grande probabilidade de estarem relacionadas a resposta 3.
Uma das formas de realizar este tipo de selegao é através do indice de diversidade
Gini.

O indice Gini, proposto inicialmente em 1.914 por Corrado Gini, € uma medida
de diversidade que indica, em relagdo a um conjunto de classes especificas, o grau
de homogeneidade de um dado conjunto de objetos pertencentes a estas classes
(BREIMAN et.al. 1984).

Por exemplo, suponha que em um conjunto de mensagens, chamado grupo 1,
existem 30 mensagens pertencentes a classe A e 20 mensagens pertencentes a

classe B, conforme ilustrado no Exemplo 4.3.



63

Grupo 1
Classes| Otd. de Mensagens| %
A, 30 B0%
=] 20 40%
Total 50 100 %
Gini = 0,4800
Com “casa”™ Sem "casa”
Grupo 2 Grupo 3
Classes| Otd. de Mensagens ] Classes | Otd. de Mensagens| %
A 29 a7 % A 1 5%
B 1 3% B 19 95%
Total 30 100% Total 20 100%
‘% do Total G0% ‘% do Total 40%
|Gini= 10,0644 | [Gini= 10,0950 |

Exemplo 4.3: Indicacdo do grau de homogeneidade em um conjunto de objetos

Estas mensagens sdo compostas por diversas palavras, como por hipotese a

palavra “casa”, que possui uma certa capacidade de discriminacgao.

Ao utilizarmos a palavra “casa” para separar as mensagens existentes no
grupo 1, em dois subgrupos, percebemos que dentre as mensagens que possuem

esta palavra, 97% esta associada a classe A e apenas 3% a classe B.

Entdo, podemos notar que a palavra “casa” possui uma grande capacidade de
discriminagdo em relagdo as mensagens existentes no grupo 1 e pertencentes a
classe A, pois foi capaz de dividir o grupo 1 em dois grupos, que em média, séo

mais homogéneos do que ele.

Isto pode ser verificado, comparando o indice de diversidade Gini do grupo 1
com os calculados para os grupos 2 e 3. Pelo fato dos grupos 2 e 3 serem mais
homogéneos do que o grupo 1, eles possuem indices de diversidade Gini menores
do que este grupo. Portanto, nota-se que através do indice Gini & possivel verificar

quéo homogéneo € um conjunto de objetos pertencentes as classes A e B.

No caso de existirem apenas duas classes de objetos, o indice Gini varia entre

zero e 0.5, assumindo o menor valor possivel na situacao ideal, isto €, quando
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apenas uma classe esta presente no conjunto de objetos que se deseja avaliar e o
maior valor na situagdo mais indesejavel, quando as duas classes estdo presentes

no conjunto de objetos na mesma proporgédo (MATOS, 2003).

O indice Gini é calculado da seguinte forma, para um conjunto de objetos

contendo n classes diferentes:
I(C)=1-> p?,
j=1

onde p,; € a probabilidade de ocorréncia dos elementos da classe de objetos jem C.

Observando as perguntas existentes no Exemplo 4.4, podemos verificar a

existéncia de duas classes:
e Classe 1: mensagens cuja resposta € 1;

e Classe 2: mensagens cuja resposta € néo 1.

N° Mensagem Resposta
1 Quando estardo enviando o material? 1
2 | O material ainda ndo chegou pra mim, vai demorar pra vir? 1
3 | Até o momento ndo recebemos o material 1
4 Informamos a equipe Desafio SEBRAE, que estamos no 1
aguardo do material.
Gostariamos de saber em quanto tempo estaremos recebendo
5 | o material, e se € um s6 para todos ou um para cada membro 1
da equipe.
Meu nome ¢é Diogo Costa da equipe 1 e ainda n&o recebi o meu
material, apesar de todos os outros componentes do grupo
6 . ) : . 1
terem recebido. Gostaria de saber quais os procedimentos a
serem tomados. Obrigado.
7 Um dos integrantes da minha equipe ainda n&o recebeu o 1
material. Gostaria de saber como proceder.
8 Fiz o pagamento através de boleto bancario e ainda nao recebi 1
o material, gostaria de saber o motivo.
Infelizmente ocorreu erro na execucao do software, de modo
que apos a sua completa instalacéo, a tela do computador fica
9 : - 4
toda preta, e nada acontece. No aguardo da ajuda necessaria,
agradecemos.




acontecendo? Gostariamos de participar

N° Mensagem Resposta
Gostariamos de saber se é possivel instalar o programa em

10 | outra maquina, pois temos problemas de dudio com a maquina 3
atual, dificultando o entendimento do programa.

11 | Gostariamos de saber quando comegara o aquecimento 2

12 Nao recebemos nenhum material do aquecimento, ele ja esta >

Exemplo 4.4: Perguntas contidas na base de conhecimento
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Analisando a Tabela 4.2 e utilizando as mensagens do Exemplo 4.4, vimos que

a probabilidade de uma mensagem ser da classe 1 € de 67% e a probabilidade de

ser da classe 2 é de 33%, logo o indice Gini é:

I(C) = 1- (0,33 +0,67%) = 0,44

Classes | Quantidade %
1 8 67%
2 4 33%
Total 12 100%

Tabela 4.2: Calculo do indice Gini

Para que o indice Gini possa nos auxiliar na escolha dos grupos de fonemas

que irdo ser utilizados na constru¢ao do modelo quantitativo, precisamos definir uma

métrica de diminuigdo de diversidade. Neste sentido adotamos a mesma métrica

Ai(C) utilizada por Breiman at al. (1984), isto é:

onde:

A|(C): pc *l(C)_ pE >l<I(C:E)_ pD *I(CD)’

C é um conjunto de valores;

C. € um subconjunto do ramo esquerdo;



C, € um subconjunto do ramo direito;

p. € a proporcao de elementos em C;

p: € a proporcao de elementos em C;

P, € a proporcao de elementos em C, .
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Neste sentido, cada grupo de fonemas que representam um token ira dividir o

conjunto de elementos C em dois subconjuntos, o da esquerda C. e o da direita C,,

e a partir destes subconjuntos é possivel calcular o valor de diminuigdo da
diversidade Ai(C).

Por exemplo, utilizando as mensagens do Exemplo 4.4 e analisando a

Figura 4.12, é possivel verificar que a transcri¢ao fonologica (ou grupo de fonemas)

“/sabeR/" divide o conjunto de mensagens C em dois subconjuntos: C. definido

como o subconjunto das mensagens que possuem a transcricdo fonoldgica

‘/sabeR/” e C,

caracterizado como o subconjunto das mensagens que nao

possuem esta transcri¢gao fonoldgica.

c
Classes| Mensagens | Otd. %
1 12345678 g B7%
2 9101112 4 33%
Total 12 100%:
Com /sabeR/ Sem /saheR/
Ce Cd
Classes| Mensagens Qtd. % Classes|Mensagens Qtd. %
1 5675 4 E7 % 1 1234 4 B7 %
2 10,1 2 33% 2 9,12 2 33%
Total ] 100% Total ] 100%
% do Total 50% % do Total 50%

Figura 4.12: Separacao de duas classes por um grupo de fonemas
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Uma vez separados os subconjuntos C. e C,, séo verificadas, em cada um

deles, as probabilidades de ocorréncia dos elementos da classe 1 e da classe 2.
Posteriormente, sdo calculados o valor do indice Gini para cada subconjunto e,
finalmente, é determinado o valor de diminuicdo de diversidade Ai(C), como pode

ser visto na Figura 4.13.

c
Classes| Mensagens | Qtd. %
1 12345678 g 57 %
2 91011,12 4 33%
Total 12 100%
Com /sabeR/ Sem /sabeR/
Gini= - (0,67 + 0,339 = 0,4444
Ce Cd
Classes| Mensagens Otd. % Classes| Mensagens Qtd. %
1 5678 4 57 % 1 1234 4 57 %
2 101 2 33% 2 g.12 2 33%
Total 5 100% Total 5 100%
% do Total 50% % do Total 50%
|Gini = 04444 | |Gini = 0,4444 |

Ai{C) = 0,4444 - (04444 *05 + 0,444 *0,5)= 0

Figura 4.13: Valor de diminuigdo da diversidade para a transcrigdo /sabeR/

No exemplo anterior, foi calculado o valor de diminuicdo de diversidade
associada a resposta 1 para a transcricao “/sabeR/”. O mesmo processo realizado
para esta transcricdo deve ser feito para todos os outros grupos de fonemas
relevantes existentes nas mensagens associadas a resposta 1. Como por exemplo,

o grupo de fonemas “/materiaw/”, ilustrado na Figura 4.14.
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C
Classes| Mensagens | Otd. %
1 12345678 g B7 %
2 8101112 4 33%
Total 12 100%
Com /materiaw) Sem /materiaw/
Gini = - {0,67° + 0,33) = 0,4444
Ce Cd
Classes| Mensagens Qtd. k] Classes|Mensagens Otd. '
1 12345678 g 89% 1 a 0%
2 12 1 11% 2 8,10,11 3 100%
Total 9 100% Total 3 100%
% do Total 79% % do Total 25%
|Gini = 0,1975 | |Gini = 0,0000 |

Ai(C)=0,4444 - (01975 0,75 + 070,25 ) = 0,2963

Figura 4.14: Valor de diminui¢cao da diversidade para a transcricao /materiaw/

Como pode ser observado nas Figuras 4.13 e 4.14, a transcricao fonolégica
“/Imateriaw/” possui, em relagcado a classe 1, um valor de diminuigdo de diversidade

maior (Ai(C) = 0,2963) do que a transcricao “/sabeR/”, onde o seu Ai(C) € igual a

Zero.

Isso significa que a transcricdo “/materiaw/” tem um poder de discriminagao

maior sobre as mensagens da classe 1 do que a transcricdo “/sabeR/".

Uma vez calculadas todas os valores de diminuicdo de diversidade
relacionadas a resposta 1, é possivel entdo selecionar um determinado numero de
palavras que possuem o maior valor Ai(C), ou seja, sao selecionados os grupos de
fonemas com o maior poder de separagdo entre a classe das mensagens de
resposta 1 e a classes das mensagens de resposta ndo 1. Este processo é realizado
com todas as respostas existentes na base de conhecimento fornecida pelos

organizadores do Desafio SEBRAE.
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A combinacao destes grupos de fonemas com o maior poder de discriminagao
constitui o conjunto dos grupos de fonemas relevantes necessarios para a
construgdo do modelo quantitativo. A escolha de quantos grupos seriam
selecionados para cada resposta foi realizada de acordo com os experimentos

relatados no Capitulo 5.

4.4.7 Codificagcao

Depois de selecionar os grupos de fonemas mais importantes para o modelo
quantitativo &€ necessario representa-los de forma que possam ser interpretados pela
rede neural, possibilitando que ela entenda quais sdo os grupos de fonemas

relevantes que compdem cada mensagem.

O processo de codificagdo resume-se em transformar cada grupo de fonemas
relevantes em uma variavel de entrada da rede, cujo valor € definido como sendo 1,

se o grupo estiver presente na mensagem, e 0, caso contrario.

No Exemplo 4.5, é apresentado um exemplo da codificagcdo dos fonemas
relevantes. Neste exemplo, foram selecionados os grupos de fonemas “/materiaw/”

e “/akesimétu/”, a partir das trés mensagens apresentadas na tabela abaixo.

Variaveis de Entrada Variavel de Saida
Mensagem . s
Imateriaw/ | /akesimétu/ Resposta

Gostaria de saber quando estardo enviando o 1 0 1
material?

Gostariamos de saber quando comecgara o 0 y >
aquecimento

Ainda nao recebemos o material 1 0 1

Exemplo 4.5: Codificagdo dos grupos de fonemas relevantes

Como o objetivo deste trabalho é classificar as mensagens enviadas pelos
participantes de Desafio SEBRAE, ou seja, prever qual resposta estaria associada a
uma mensagem, foi utilizado o treinamento supervisionado. Neste sentido, é
necessario, além das variaveis de entrada, as variaveis de saida que, neste caso,

sao as respostas a cada mensagem.
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Uma vez formado a bases de dados com as variaveis de entrada, fonemas, e a
variavel de saida, respostas, a etapa de manipulacdo dos dados esta finalizada

passando para a etapa de treinamento.

4.5 Especificagcao da Rede Neural

O modelo de redes neurais adotado, para avaliar a capacidade de
discriminagao da técnica proposta de extracédo de caracteristicas, foi o MLP, treinado

com o algoritmo de retro-propagacéao do erro (error back-propagation).

Em todos os nossos experimentos foi criada uma rede neural totalmente

conectada com uma arquitetura possuindo:

e Uma entrada formada pelos fonemas escolhidos na etapa de selecdo das

palavras mais relevantes;
¢ Uma unica camada escondida de neurbnios e

e Uma camada de saida formada por 6 variaveis que correspondem a cada

uma das possiveis respostas fornecidas pelo modelo.

Como o problema em questdo é de classificagdo de padrdes, segundo Maren
etal. (apud SILVA, 2002) a utilizagdo de apenas uma camada escondida é

considerada suficiente.

Para a escolha do numero de neurbnios na camada escondida, utilizamos
como ponto inicial a heuristica defendida por Maren et.al. (apud Silva, 2002), ou
seja, a média geométrica® entre o nimero de entradas e de saidas da rede. Em
outras palavras, o numero de neurdnios da camada escondida era, a fim de obter

um melhor resultado, em torno do valor desta média geométrica.

Além disto, a ferramenta estatistica escolhida permite tanto a construcdo da
rede neural como o seu treinamento. Para realizar o treinamento da rede neural, os

dados resultantes do processo de manipulacdo da segcdo 4.4 foram divididos em

2 A média geométrica entre x e y, é definida como a raiz quadrada do produto de x pory (4/X.Y ).
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dois subconjuntos distintos: treinamento e teste, para ser mais exato, utilizamos para
o treinamento 70% das 1.596 mensagens disponibilizadas pelos organizadores do

desafio e 30% para a avaliagao deste treinamento.

4.6 Ferramentas Utilizadas

Neste trabalho, foram utilizadas algumas ferramentas para auxiliar o
processamento de cada uma das etapas descritas neste capitulo e, por conseguinte,

promover o desenvolvimento do modelo quantitativo proposto.

As ferramentas empregadas foram basicamente voltadas para o
armazenamento e manipulacdo das informacdes, como mensagens e respostas,

fornecidas pelos organizadores do Desafio SEBRAE.

Nas etapas de armazenamento foi utilizada a ferramenta Microsoft Access
2002, onde por meio do uso das tabelas e indices, os dados puderam ser

armazenados e gerenciados de forma a prover consultas otimizadas.

As etapas de manipulagcdo foram realizadas através dos maddulos
implementados na linguagem Visual Basic For Application (VBA) no Microsoft

Access 2002 apoiada pela linguagem de consulta SQL.

Ao final, para a fases de construgao e treinamento da rede neural foi utilizada a
ferramenta PRW, desenvolvida pela empresa Unica (http://www.unica.com/). Com o
objetivo de realizar estas duas etapas, foi necessario exportar os dados
armazenados no Access para uma planilha da aplicagdao Microsoft Excel 2002 e,

posteriormente, importa-los para a ferramenta PRW.

Em resumo, sdo apresentadas, na Tabela 4.3, as ferramentas utilizadas em
cada etapa de nosso processo de construgdo do modelo quantitativo e a descrigao

de como foi empregada cada ferramenta.
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Etapa Descrig¢ao Ferramenta
Obtencéao dos dados
Manipulagdo das mensagens Armazenamento Microsoft Access 2002
Manipulagao das respostas
Tokenizacéo
Traducéao
Transcrigdo fonologica Microsoft Afcess 2002
Redugao dos verbos Manipulagdo Modulo em VBA
Retirada das Stop Words +
Selecao das palavras Linguagem de consulta SQL
relevantes
Codificacao
Microsoft Access 2002

Manipulagao +
Treinamento da rede neural + Microsoft Excel 2002

Treinamento +

PRW

Tabela 4.3: Ferramentas utilizadas na constru¢ao do modelo quantitativo
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CAPITULO 5. ANALISE DOS RESULTADOS

Neste capitulo, sdo apresentados os resultados obtidos pelo sistema de

resposta automatica via web proposto neste trabalho.

Para que possamos avaliar de forma clara o sistema proposto no escopo desta
dissertacdo, € necessario levarmos em consideracdo que se trata de um sistema
hibrido, onde um modelo matematico e os operadores de telemarketing atuam em
conjunto para que a resposta adequada a uma pergunta formulada por um

participante do desafio seja disponibilizada o mais rapido possivel.

Neste sentido existem duas questdes que precisam ser consideradas. A
primeira diz respeito ao subconjunto de perguntas que o modelo matematico se
propde a responder. A segunda diz respeito as mensagens que os operadores de

telemarketing sao solicitados a responderem.

No primeiro caso, o modelo desenvolvido se propde a fornecer respostas que
tenham uma probabilidade alta de estarem corretas, sendo as demais passadas
para o operador, que se encarrega de respondé-las. No segundo caso, assumimos,

no escopo desta tese, que o operador sempre fornecera uma resposta correta.

Existem, portanto, trés perspectivas importantes para avaliagdo do sistema de
resposta automatica, a saber:

e A perspectiva do participante do Desafio SEBRAE — que deseja receber a

resposta correta a suas perguntas no menor tempo possivel.

Observe que, do ponto de vista do participante do desafio, ndo importa se a
resposta fornecida a uma pergunta foi elaborada pelo modelo ou pelo

operador, desde que esteja correta.

e A perspectiva do gestor do Desafio SEBRAE — que deseja utilizar o menor
numero de operadores possiveis, mantendo um elevado padrdo de acerto

(qualidade) nas respostas que sao fornecidas aos participantes do desafio.
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Diante desta perspectiva, uma taxa de erro maior pode ser tolerada desde
que compensada pela redugao de custo propiciada pela diminuicdo do
numero de operadores e pelo aumento da velocidade das respostas

fornecidas.

e A perspectiva do desenvolvedor do modelo matematico — que deseja avaliar

a precisao do modelo diante das respostas que ele se propde a responder.

Neste caso os fatos relevantes sao o percentual de respostas que o modelo

se propobe a responder e a taxa de acerto destas respostas.

No decorrer do processo de avaliagao do sistema de resposta automatica
desenvolvido no escopo desta dissertagao estaremos sempre utilizando o ponto de
vista do participante do Desafio SEBRAE, que € para quem, em ultima instancia, o

sistema foi desenvolvido.

Entretanto, onde for relevante, discutiremos o impacto dos erros e acertos
propiciados pelo sistema tanto diante da perspectiva do gestor do desafio, quanto do

desenvolvedor.

5.1 Melhor Resultado

Quando realizamos todas as etapas do processo de preparagdao dos dados,
descritas no Capitulo 4, obtivemos uma taxa de acerto de 94,2% sobre as 479
mensagens utilizadas na avaliagdo do sistema de resposta automatica, como pode

ser visto na Tabela 5.1.

Respostas N° %
Corretas 451 94,2
Erradas 28 5,8
Total 479 100,0

Tabela 5.1: Melhor resultado obtido no sistema de
resposta automatica
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Neste caso, uma resposta fornecida pela rede foi considerada correta quando
ela concordava com a resposta contida na base de conhecimento disponibilizada

pelos organizadores do Desafio SEBRAE.

A taxa de acerto de 94% foi alcangada utilizando uma rede neural MLP
composta por 50 variaveis de entrada, 6 variaveis de saida e uma camada
escondida com 19 neurbdnios, cuja fungdo resultante deste treinamento esta

localizada no Anexo II.

As palavras que deram origem aos fonemas utilizados na construgdo da rede

neural estao relacionadas no Anexo lll.

5.2 Processo de Sele¢ao do Melhor Modelo

A fim de selecionar uma quantidade minima de fonemas relevantes que
proporcionam a construgdo de um modelo com um alto grau de precisao na
classificagdo das mensagens enviadas ao desafio, foram realizados 5 experimentos,
onde em cada um deles foi alterada a quantidade de fonemas relevantes

selecionados para cada resposta, vide Tabela 5.2.

. N° de Fonemas Total de
Experimento
por Resposta Fonemas
1 5 23
2 8 33
3 10 38
4 12 44
5 15 50

Tabela 5.2: Numero de fonemas relevantes selecionados por experimento

Note que algumas respostas estdo associadas a um mesmo fonema relevante,
e, por conseguinte, o numero total de fonemas néo € o resultado da multiplicagédo do

numero de respostas pelo numero de fonemas selecionados para cada resposta.

Por exemplo, no experimento 1 foram escolhidos para cada resposta os 5
primeiros fonemas com maior poder de discriminacdo, obtendo uma quantidade total

de 23 fonemas relevantes.
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Ao analisarmos os resultados obtidos nos experimentos realizados, sob a
perspectiva do participante do desafio, vide Tabela 5.3, verificamos que a diferenca
entre a pior e a melhor taxa de acerto, mais exatamente, a diferenca entre a taxa de

acerto do experimento 1 com o experimento 5, foi de 1,5%.

Experimentos
(Perspectiva do Participante do Desafio)
Respostas 1 2 3 4 5
N° % N° % N° % N° % N° %
Corretas 444 | 92,70 449 93,7 446 | 93,10 451 94,2 451 94,2
Erradas 35 7,30 30 6,30 33 6,90 28 5,8 28 5,8
Total 479 | 100,0 479 | 100,0 479 | 100,0 479 | 100,0 479 | 100,0

Tabela 5.3: Resultados obtidos sob a perspectiva do participante

No entanto, sob a perspectiva do desenvolvedor do modelo matematico, vide
Tabela 5.4, das mensagens 479 mensagens enviadas ao sistema, o modelo do
experimento 1 se propbés a responder 475 mensagens onde 87,8% delas foram
respondidas corretamente. Ja no experimento 5, o modelo se encarregou de

responder 477 mensagens das quais 92,5% foram respondidas de forma correta.

Experimentos
(Perspectiva do Desenvolvedor do Modelo Matematico)
Respostas 1 2 3 4 5
N° % N° % N° % N° % N° %
Corretas 417 87,8 | 430 90,5 | 430 90,3 | 437 91,8 | 441 92,5
Erradas 58 12,2 45 9,5 46 9,7 39 8,2 36 7,5
“Rnij‘;‘l’:didas pelo | 475 | 100,0 | 475 | 1000 | 476 | 100,0| 476 | 1000 | 477 | 100,0

Tabela 5.4: Perspectiva do desenvolvedor do modelo matematico

Assim, apesar de haver apenas uma pequena diferenca entre as taxas de
acerto dos experimentos 1 e 5, sob o ponto de vista do participante do desafio, ao
analisarmos estes experimentos sob a perspectiva do desenvolvedor do modelo,
verificamos que no experimento 5 o numero de mensagens respondidas pelo

modelo foi maior do que as respondidas no experimento 1.
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Note que 0 mesmo ocorre entre os experimentos 4 e 5, que possuem taxas de
acertos semelhantes, sob a perspectiva do participante. Porém, sob o ponto de vista
do desenvolvedor do modelo matematico e do gestor do desafio, o experimento 5
possui taxas de acertos superiores aos obtidos no experimento 4, vide Tabelas 5.4 e

5.5, respectivamente.

Experimentos
(Perspectiva do Gestor do Desafio)
Respostas 1 2 3 4 5

N° % N° % N° % N° % N° %

Enviadas ao Operador 47 9,8 37 7,7 41 8,6 37 7,7 30 6,3
Respondidas pelo Sistema | 432 | 90,2 442 92,3 438 914 442 92,3 | 449 93,7
Total 479 | 100,0 | 479 | 100,0 | 479 | 100,0 | 479 | 100,0 | 479 | 100,0
_ Total 432 | 100,0 | 442 | 100,0 | 438 | 100,0 | 442 | 100,0 | 449 | 100,0
E;zpé’;?:::: Corretas | 397 | 91,9 | 412 | 932 | 405 | 92,5 | 414 | 937 | 421 | 938

Erradas 35 8,1 30 6,8 33 7,5 28 6,3 28 6,2

Tabela 5.5: Perspectiva do gestor do desafio

Comparando novamente os resultados dos experimentos 1 e 5, mas agora sob
a perspectiva do gestor do desafio, verificamos que no experimento 5, o operador foi
encarregado de responder 6,3% das mensagens enviadas ao sistema. Ja no
experimento 1, o operador foi solicitado a responder 9,8% das mensagens.
Aumentando assim, o custo do gestor do desafio sob o ponto de vista financeiro

para manter a qualidade do servigo. Vide Tabela 5.5.

Ao realizar experimentos com mais de 15 fonemas relevantes associados a
cada resposta concluimos que a precisdo do modelo permanecia sem grandes
variagdes, apesar da complexidade da rede MLP aumentar. Por isso, o ultimo
experimento relatado neste trabalho € o que utilizou para cada resposta os 15

primeiros fonemas relevantes com o maior poder de discriminacéo.

Por exemplo, sob o ponto de vista do desenvolvedor do modelo matematico, ao
realizar um experimento com 15 fonemas relevantes associados a cada resposta,
somando um total de 50 fonemas, obtemos uma taxa de acerto de 92,5%. Vide
Tabela 5.6.
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Experimentos
(Perspectiva do Desenvolvedor do Modelo Matematico)
Respostas

Com 50 fonemas Com 56 fonemas

N° % N° %
Corretas 441 92,5 437 92,4
Erradas 36 7,5 36 7,6
Respondidas pelo 477 100,0 473 100,0
Modelo

Tabela 5.6: Perspectiva do desenvolvedor do modelo por nimero de fonemas

Ja quando realizamos o experimento com 17 fonemas relevantes relacionados
com cada resposta, mais exatamente 56 fonemas, obtivemos uma taxa de acerto de
92,4%.

5.3 Variagoes no processo de construgao do modelo quantitativo

Com o intuito de verificar a contribuicao das diversas etapas de preparagao dos
dados para o modelo desenvolvido para o sistema de resposta automatica,
realizamos, nesta secéo, variagcdes no processo de preparacao dos dados, através

da remocéo de etapas especificas, a saber:
e Traducéo;
e Transcrigcao fonoldgica;
¢ Reducao dos verbos aos seus respectivos infinitivos.

A remocgao de cada uma destas etapas especificas constitui um experimento.
Neste sentido, a analise sobre a contribuicdo de cada etapa para o modelo é
realizada comparando os resultados de cada um dos trés experimentos com o
experimento 5 da sec¢ao 5.2, onde foi obtido o melhor resultado sob a perspectiva do

participante do desafio.

Para que fosse possivel comparar o efeito da remogdo de cada uma das

etapas, a retirada de uma etapa especifica de preparagdo dos dados foi seguida
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pela re-selecao de palavras relevantes, mantendo-se, entretanto 0 mesmo numero

de variaveis de entrada e de neurbénios da camada escondida.

5.3.1 Etapa de Traducgao

Para efeito de analise, removemos a etapa de tradugdo de idiomas e siglas
para verificar quao influente ela € na precisdo do modelo quantitativo. A Tabela 5.7
ilustra, sob a perspectiva do participante do desafio, dois experimentos, a saber:

e 0 primeiro € o0 experimento 5 da se¢ao 5.2, ou seja, aquele que contém a

etapa de traducao e que nos forneceu o resultado mais preciso e

e 0 segundo contém uma rede neural equivalente ao do experimento 5 sem
que a etapa de tradugao de palavras tenha sido executada no processo de

preparacao dos dados.

Experimentos
(Perspectiva do Participante do Desafio)
Respostas Com Tradugao Sem Tradugao
N° % N° %
Corretas 451 94,2 448 93,5
Erradas 28 5,8 31 6,5
Total 479 100,0 479 100,0

Tabela 5.7: Tradugao sob a perspectiva do participante

E possivel observar através da Tabela 5.7 que ao removermos a etapa de
traducado do processo de preparagao dos dados, houve uma diminui¢do da taxa de
acerto quando analisamos o sistema de resposta automatica sob o ponto de vista do

participante do desafio.

Além disso, podemos verificar que nado somente esta taxa de acerto diminuiu
sob o ponto de vista do participante, mas também ocorreu 0 aumento do numero de

mensagens encaminhadas ao operador, vide na Tabela 5.8.



Experimentos

(Perspectiva do Gestor do Desafio)

Respostas Com Tradugao Sem Tradugao

N° % N° %
Enviadas ao Operador 30 6,3 40 8,4
Respondidas pelo Sistema 449 93,7 439 91,6
Total 479 100,0 479 100,0
_ Total 449 100,0 439 100,0
E:Ingi';?g:: Corretas 421 93,8 408 92,9
Erradas 28 6,2 31 71

Tabela 5.8: Tradugéo sob a perspectiva do gestor do desafio

Uma vez que ao desenvolver o modelo com a etapa de traducdo sao
encaminhadas ao operador apenas 6,3% das mensagens enquanto que com a

remogao desta etapa, o operador passa a se encarregar de 8,4% das mensagens

enviadas pelos participantes.

Ja sob o ponto de vista do desenvolvedor do modelo matematico, verificamos

uma diminuigdo de 1,3% (92,5% - 91,2%) no numero de mensagens respondidas

corretamente pelo modelo. Vide Tabela 5.9.

Experimentos

(Perspectiva do Desenvolvedor do Modelo Matematico)

Respostas Com Tradugao Sem Tradugao

N° % N° %
Corretas 441 92,5 434 91,2
Erradas 36 7,5 42 8,8
nespondidas pelo 477 100,0 476 100,0

Tabela 5.9: Tradugao sob a perspectiva do desenvolvedor do modelo

Esta pequena diminuigdo da precisdo pode ser explicada pela existéncia nas
mensagens que fazem parte da base de conhecimento de uma pequena quantidade
de palavras em idiomas estrangeiros e na forma de siglas. Em outras palavras, pelo
fato de existir na nossa base de conhecimento apenas 74 palavras estrangeiras e

siglas, a etapa de tradugao nao teve a importancia que esperavamos que tivesse

originalmente.
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Entretanto, podemos supor que se nesta base de conhecimento houvesse um
volume maior de palavras em outros idiomas ou sob forma de siglas, a etapa de
tradugdo teria uma importancia mais significativa no processo de preparagdo dos

dados.

5.3.2 Etapa de Transcrigao Fonolégica

O principal objetivo da etapa de transcricdo fonolégica € remover pequenos
erros gramaticais existentes nas mensagens enviadas ao desafio. Ao realizar um
experimento sem esta etapa no processo de preparagao dos dados, conseguimos 0s

resultados disponibilizados na Tabela 5.10.

Experimentos
(Perspectiva do Participante do Desafio)
Respostas . -
Com Transcrigao Sem Transcrigao

N° % N° %
Corretas 451 94,2 454 94,8
Erradas 28 5,8 25 5,2
Total 479 100,0 479 100,0

Tabela 5.10: Transcrigdo sob a perspectiva do participante

Analisando a Tabela 5.10, sob a perspectiva do participante do desafio,
verificamos que removendo a etapa de transcrigdo fonoldgica, obtivemos uma taxa

de precisao melhor do que quando utilizamos esta etapa.

No entanto, embora a taxa de acerto seja maior sob o ponto de vista do
participante do desafio no experimento sem a etapa de transcricdo, ao analisarmos
0s experimentos sob o ponto de vista do gestor do desafio, notamos que o operador
de telemarketing do experimento sem a etapa de transcricdo foi encarregado de
responder 9,4% das mensagens enviadas ao sistema. Enquanto que no experimento
construido com esta etapa, o operador respondeu apenas 6,3% das mensagens.
Vide Tabela 5.11.



Experimentos
(Perspectiva do Gestor do Desafio)
Respostas Com Transcrigao Sem Transcrigao
N° % N° %

Enviadas ao Operador 30 6,3 45 9,4
Respondidas pelo Sistema 449 93,7 434 90,6
Total 479 100,0 479 100,0
. Total 449 100,0 434 100,0
E;nggic::: Corretas 421 93,8 409 94,2
Erradas 28 6,2 25 5,8

Tabela 5.11: Transcrigéo sob a perspectiva do gestor do desafio
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Se observarmos os experimentos sob a perspectiva do desenvolvedor do

modelo matematico, verificamos que eles possuem taxas de acertos muito proximas.

Vide Tabela 5.12.

Experimentos

(Perspectiva do Desenvolvedor do Modelo Matematico)

Rzt Com Transcrigao Sem Transcrigcdo

N° % Ne %
Corretas 441 92,5 434 91,6
Erradas 36 7,5 40 8,4
I\ansd;;?:didas pelo 477 100,0 474 100,0

Tabela 5.12: Transcrigdo sob a perspectiva do desenvolvedor do modelo

O fato dos experimentos apresentados na Tabela 5.12 possuirem taxas de

acertos proximas pode ser explicado analisando-se um dos pré-requisitos definidos

pelos organizadores do Desafio SEBRAE para os candidatos que desejam participar

do jogo, ou seja, para se inscrever no Desafio SEBRAE o estudante deve estar

matriculado em alguma Instituicdo de Ensino Superior, credenciada pelo MEC.

Neste sentido, através deste pré-requisito podemos supor que os participantes

do desafio possuem um bom nivel cultural e, conseqientemente, o numero de erros

nas mensagens enviadas pelos participantes é supostamente pequeno. Portanto, a

etapa de transcricdo fonoldgica é pouco utilizada no processo de preparagao dos

dados.
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No entanto, se um dia os organizadores do Desafio SEBRAE nao mais
exigirem este pré-requisito dos candidatos, o numero de erros pode aumentar
significativamente e, por conseguinte, etapa de transcrigdo fonoldgica tera uma

contribuicdo mais efetiva no processo de preparacédo dos dados.

5.3.3 Reducao dos Verbos aos seus Infinitivos

Remover a etapa de redugado dos verbos no infinitivo implica em manter todos
os verbos nos seus tempos e conjugagdes verbais originais. Isso pode influenciar a
classificagdo das mensagens uma vez que uma mesma pergunta pode ser escrita
com um mesmo verbo, mas este expresso em um tempo ou em uma conjugacao

verbal diferente.

Na Tabela 5.13 estdo representados, sob a perspectiva do participante do
desafio, os resultados obtidos no experimento realizado sem a etapa de reducao dos

verbos.

Experimentos
(Perspectiva do Participante do Desafio)
Respostas Com Reducgao Sem Redugao
N° % N° %
Corretas 451 94,2 451 94,2
Erradas 28 5,8 28 5,8
Total 479 100,0 479 100,0

Tabela 5.13: Reducédo dos verbos sob a perspectiva do
participante

Embora, sob a perspectiva do participante do desafio, os experimentos
parecem ser analogos pelo fato de suas taxas de acerto estarem muito proximas, ao
analisarmos os experimentos sob o ponto de vista do gestor do desafio, verificamos
que quando removemos a etapa de redugao dos verbos, o operador passou a ficar
encarregado de responder 3,9% (10,2% - 6,3%) a mais de mensagens do que no

modelo construido com a etapa de reducgao. Vide Tabela 5.14.



Experimentos
(Perspectiva do Gestor do Desafio)
Respostas Com Reducgao Sem Redugao
N° % N° %

Enviadas ao Operador 30 6,3 49 10,2
Respondidas pelo Sistema 449 93,7 430 89,8
Total 479 100,0 | 479 100,0
_ Total 449 100,0 | 430 100,0
Ejlzp;’i';‘:"adnf: Corretas 421 93,8 | 402 93,5
Erradas 28 6,2 28 6,5

Tabela 5.14: Redugao dos verbos sob a perspectiva do gestor do desafio

Se observarmos os experimentos sob a perspectiva do desenvolvedor do
modelo matematico, vide Tabela 5.15, podemos verificar que, aparentemente, o
pode de discriminacdo dos tempos verbais nao foi tdo relevante. Uma vez que a

precisao do modelo nao é significativamente afetada quanto esta etapa foi utilizada

Experimentos

(Perspectiva do Desenvolvedor do Modelo Matematico)

Respostas
Com Reducgao Sem Redugao
N° % N° %
Corretas 441 92,5 431 92,8
Erradas 36 7,5 43 7,2
Respondidas pelo 477 100,0 474 100,0
Modelo

Tabela 5.15: Reducéao dos verbos sob a perspectiva do desenvolvedor do modelo

Figura 5.1, retiradas da nossa base de conhecimento.

Gostaria de saber quando estarédo enviando o kit.

Gostariamos de saber quando nos sera enviados o cd e os

manuais.

Gostariamos de saber quando comegara o aquecimento.

7

Figura 5.1: Perguntas contidas na base de conhecimento

Uma explicagéo para isto decorre do fato da maior parte dos verbos existentes

nas perguntas estarem no futuro, como é visto nas mensagens apresentadas na
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Nesta secao fizemos uma comparagao entre os experimentos realizados sobre

cada uma das etapas especificas do processo de preparagao dos dados para avaliar

qual seria o melhor experimento sob a perspectiva do participante do desafio, do

gestor do desafio e do desenvolvedor do modelo matematico.

Sob a perspectiva do participante do desafio, verificamos que o experimento

realizado sem a etapa de transcrigdo fonoldgica foi o que obteve o melhor resultado.
Vide Tabela 5.16.

Experimentos
(Perspectiva do Participante do Desafio)
Respostas = . =

Todas as etapas Sem Tradugao Sem Transcrigao Sem Redugao

N° % N° % N° % N° %
Corretas 451 94,2 448 93,5 454 94,8 451 94,2
Erradas 28 5,8 31 6,5 25 52 28 5,8
Total 479 100,0 479 100,0 479 100,0 479 100,0

Tabela 5.16: Analise geral sob a perspectiva do participante do desafio

Ja sob o ponto de vista do gestor do desafio, assim como do desenvolvedor do

modelo matematico, identificamos que o experimento com todas as etapas é o que

propiciou 0 maior numero de mensagens respondidas corretamente e também é o

que necessitou do menor numero de operadores para responder as mensagens

enviadas pelos participantes. Vide Tabelas 5.17 e 5.18.

Experimentos
(Perspectiva do Gestor do Desafio)

R
espostas Todas as etapas | Sem Tradug¢do | Sem Transcri¢ao Sem Redugao
N° % N° % N° % N° %
Enviadas ao Operador 30 6,3 40 8,4 45 9,4 49 10,2
Respondidas pelo 449 | 937 | 439| 916| 434 90,6 | 430| 898
Sistema
Total 479 | 100,0 479 100,0 479 100,0 479 100,0
Total 449 | 100,0 439 100,0 434 100,0 430 100,0
Respondidas
pelo Sistema Corretas 421 93,8 408 92,9 409 94,2 402 93,5
Erradas 28 6,2 31 71 25 5,8 28 6,5

Tabela 5.17: Analise geral sob a perspectiva do gestor do desafio
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Experimentos
(Perspectiva do Desenvolvedor do Modelo Matematico)
R
espostas VEEEDED Sem Tradugao Sem Transcricdo Sem Redugao
etapas
N° % N° % N° % N° %

Corretas 441 92,5 434 91,2 434 91,6 431 92,8
Erradas 36 7,5 42 8,8 40 8,4 43 7,2
Respondidas 477 | 1000 | 476 | 100,0 474 | 1000 | 474 1000
pelo Modelo

Tabela 5.18: Analise geral sob a perspectiva do desenvolvedor do modelo

A escolha do sistema a ser utilizado no Desafio SEBRAE depende das

prioridades a serem estabelecidas pelo gestor do desafio:

Se a percepcgao de qualidade do participante vem em primeiro lugar, entdo o
sistema que contém as etapas de tradugcdo e reducdo dos verbos € a

escolha mais adequada dado que forneceu a maior taxa de acerto.

Por outro lado, se a prioridade para o gestor do desafio é fornecer o maior
numero de mensagens corretas ao menor custo, ou seja, encarregando o
operador de telemarketing de responder um menor numero de mensagens,
entdo o sistema que contém todas as etapas especificas do processo de
preparagdao dos dados € a escolha logica, ja que prové a maior taxa de

acerto, com menor custo.

Finalmente, do ponto de vista do desenvolvedor do sistema, a configuragao
que apresenta a maior taxa de acerto é aquela que contém todas as etapas
especificas do processo de preparacao dos dados. Esta visdo coincide com
a do gestor do Desafio SEBRAE.
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CAPITULO 6. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

6.1 Discussao

Neste trabalho, propusemos a construcédo de sistemas de resposta automatica
baseados na tecnologia de redes neurais que sejam capazes de prover um menor
tempo de resposta no atendimento a solicitacdo de informagdes, uma padronizagao
das respostas, as custas de uma alta taxa de acerto nas respostas enviadas aos
clientes. Abaixo, foram levantadas algumas questdes chaves sobre o

desenvolvimento destes sistemas e seus impactos no mundo dos negécios.

6.1.1 O que é um sistema de resposta automatica?

Na medida em que o numero de consumidores aumenta em todo o mundo,
aumenta também o volume de solicitacbes de informacbdes direcionadas as
organizagcbes que fornecem os produtos e servicos que estes consumidores
desejam adquirir (ROSSI, MOTTA, 2003). A natureza destas solicitagées € das mais
diversas, variando desde a simples necessidade de suporte técnico até a aquisigao
de novos produtos e servigcos, passando por localizagao de filiais, enderecos da rede
de assisténcia técnica autorizada, agendamento de visitas de representantes

comerciais, envio de sugestdes e reclamacgdes, etc.

Quando uma determinada organizagao obtém a preferéncia de compra de um
grande numero de consumidores, seja pela qualidade de seus produtos ou por
condigdes particulares do mercado (escassez, monopdlio, inovagao, moda, etc.), ela
pode, facilmente, se deparar com uma situagdo em que seja incapaz de responder,
em tempo habil, a custos competitivos, todas as necessidades de informagdes de

seus clientes.

Por exemplo, em junho de 2001, quando a populagdo de Sdo Paulo passou por
um periodo de racionamento de energia elétrica, os sistemas de atendimento
telefébnico das principais distribuidoras de energia do Estado de Sao Paulo, isto é,
Eletropaulo, Bandeirante, Elektro e CPFL (Companhia Paulista de Forgca e Luz),

encontraram-se permanentemente congestionados, visto que os consumidores
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necessitavam solicitar informagdes que variavam desde o método de calculo das
metas de consumo, até sugestdbes de como solicitar a revisdo das metas e
economizar energia elétrica (ESTADAO, 2001).

Outro exemplo importante aconteceu em 11 de setembro de 2001, quando o
mundo assistiu estarrecido aos atentados terroristas que atingiram as cidades de
Nova lorque e Washington, assim como as redondezas da cidade de Pittsburgh, nos
Estados Unidos. Neste dia, o site da empresa americana CNN (Cable News
Network) na Internet saiu do ar devido ao grande volume de solicitagbes de

informacdes de seus clientes (GLOBO, 2001).

Para contornar o problema de excesso de solicitacao de informacdes e manter
um bom nivel de relacionamento com seus clientes, as organizagdes tém recorrido a
estratégias de toda ordem, tais como: instalagdo do servigo telefbnico de
atendimento ao cliente, expansdo dos servicos de atendimento telefénico ja
existente, instalacao de unidades de resposta automatica para servicos telefénicos
(URAs), catalogo de perguntas mais frequentes, que pode ter sido impresso ou estar
disponivel para consulta virtual, terceirizacdo, parcial ou total, do servigo de

atendimento para empresas especializadas, criacao de sites na Internet, etc.

Mais recentemente, a tecnologia de sistemas computadorizados de resposta
tem se apresentado como uma alternativa atraente tanto para aumentar a
velocidade e capacidade de atendimento das solicitacdes de informagdes de clientes
e prospects®', quanto para reduzir os custos de servicos de atendimento ao cliente
(SACs). Esta tecnologia permite a criacdo de sistemas computadorizados que sao
capazes de detectar a existéncia de solicitagdes de informacgdes, identificar
corretamente o seu conteudo e prover, automaticamente, as respostas adequadas a
cada solicitagdo (CHAMPION, 2003).

E importante mencionar que nem toda solicitacdo de informacdo ira recair
sobre a base de conhecimento do sistema computadorizado. Em situagbes como
estas, o sistema automatizado, em geral, direciona a solicitagdo de informacao para

um meio nao automatizado, tal como: o operador de telemarketing, manual do

1 Clientes em potencial.



89

produto ou servigo, representante comercial mais préximo da empresa, servigo

técnico autorizado, etc.

6.1.2 Por que utilizar um sistema de resposta automatica via web?

Vivemos no limiar de uma era na qual um numero cada vez maior de
organizagbes utiliza a rede mundial de computadores, isto &, a Internet, para
comercializar os produtos e servigos que oferecem a sociedade.

Neste sentido, a Internet pode ser utilizada tanto como uma ferramenta para
venda direta de produtos e servigos, quanto para o suporte a vendas que foram
realizadas por meios mais tradicionais. Por exemplo, o jornal O Globo s6 pode ser
adquirido, efetivamente, nos pontos de venda ou através da subscricdo de
assinaturas. O site do jornal na Internet € apenas um mero instrumento de suporte a
atividade de venda, ainda que extremamente poderoso. Por outro lado, a empresa
americana Amazon.com, que se tornou famosa por comercializar livros, CDs,
roupas, acessorios, brinquedos, jogos, equipamentos eletrénicos, etc., através da
Internet, utiliza a rede mundial de computadores como o unico canal de venda
disponivel para comercializagdo de seus produtos (DIRECT MARKETING, 1999 e
SPECTOR, 2002).

Independente do tipo de estratégia adotada pelas empresas que utilizam a
Internet, 0 aumento do numero de internautas em todo o mundo faz com que
aumente também a quantidade de solicitacbes de informacdes que sao efetuadas
através da rede mundial de computadores. Afinal, se um produto € comercializado
através da Internet, é natural que seus compradores desejam esclarecer as suas
duvidas, anseios e temores através do mesmo canal de comunicacdo. Em adicdo,
se as caracteristicas de um produto se encontram descritas na Internet, mesmo que
ele ndo possa ser adquirido através do comércio eletrbnico, € natural que seus
compradores em potencial desejem direcionar questdes relativas ao produto a seus

fornecedores, utilizando a Internet como canal de comunicagéo.

Para atender ao aumento da demanda por informacdes via Internet, muitas
organizacdes tém optado por oferecer servicos de atendimento on-line na forma de

enderecos de correio eletrbnico (e-mail) e servigos de atendimento em tempo real
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através de facilidades do tipo chat®? com operadores de telemarketing (DOUGLAS,
2004 e TOTTY, 2003).

Se uma organizagédo, com presenga na Internet, captura a preferéncia de um
grande numero de consumidores, ela pode se ver diante de um quadro no qual
tenha que aumentar substancialmente sua capacidade de atender a demanda de
informacgé&o via correio eletrénico ou via chat. Como o aumento da capacidade de
atendimento via Internet tem impacto direto nos custos das organizagdes, muitas
empresas comecam a despertar para a possibilidade de utilizar sistemas de
resposta automatica via web, ou seja, sistemas computadorizados que sejam
capazes de detectar, interpretar e responder automaticamente solicitacbes de
informagdes enviadas pela Internet. Mais comumente estes sistemas atendem a

solicitacdes no formato de texto feitas tanto via correio eletrénico quanto chat.

Os principais médulos que compdem um sistema de resposta automatica via

web sao:

e Aquisicdo da solicitacdo de informacbées — que obtém uma cépia da

solicitacao de informacao efetuada por um usuario;

e Filtragem — que elimina as palavras com baixo poder de discriminagado da

resposta a ser fornecida a solicitacao de informacéo;

e Identificacdo e analise de tokens — que qualifica os ftokens com poder de

discriminacao da resposta a ser fornecida;

¢ Identificacdo da resposta — que seleciona a resposta adequada a solicitagao

de informacbes; e

e Envio da resposta via web — que transmite a resposta ao solicitante.

o) servico de atendimento via Chat € uma forma de comunicagdo onde os usuarios trocam
informagdes em tempo real.
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6.1.3 Como sistemas de resposta automatica via web impactam nas

estratégias de marketing das organizagées?

Os trés principais beneficios de um sistema de resposta automatica via web
sao: a rapidez do atendimento a solicitacdo de informacdes, a padronizacdo da
resposta e a capacidade de rastreamento, que possibilita saber que resposta foi

fornecida a cada cliente diante de cada solicitagao realizada.

A rapidez de atendimento tem reflexo positivo na satisfacdo do cliente que
recebe de imediato uma resposta adequada a pergunta que acaba de efetuar. A
padronizacao da resposta também tem reflexos na satisfagao do cliente que observa
que, no decorrer do tempo, as respostas que lhe foram oferecidas sdo as mesmas

que foram fornecidas a outros clientes diante de situagbes semelhantes.

Ja a capacidade de rastreamento oferece uma nova dimensdo a atividade de
suporte de decisdes de marketing, uma vez que cada resposta pode ser associada,
ao longo do tempo, ao comportamento do cliente frente a organizagdo. Enquanto
algumas respostas acabam por influenciar positivamente a propensédo do cliente
efetuar novas compras no futuro préximo, outras respostas podem ter exatamente o

efeito reverso.

A capacidade de se poder distinguir entre os dois tipos de resposta oferece a
possibilidade de alteracdo das respostas que causam dissonancia junto ao cliente,

favorecendo o processo de compra e satisfagdo com os produtos adquiridos.

6.1.4 Como os consumidores, em geral, se beneficiam da existéncia de

sistemas de resposta automatica via web?

Um dos principais beneficios propiciados pela existéncia da Internet é a
possibilidade dos consumidores procurarem, de acordo com sua conveniéncia, pela
melhor oferta dos produtos e servigos que desejam adquirir. Sistemas de resposta
automatica via web favorecem a existéncia de mecanismos de resposta a questdes
levantadas naturalmente pelo consumidor durante ou apds o processo de compra,
que estao disponiveis 24 horas por dia, todos os dias da semana nos 365 dias do

ano.
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Em adigdo, na medida em que as organizagbes passam a responder a
questdes levantadas pelos seus clientes de forma padronizada e automatica, em
oposicao as respostas mecanicas que sao proporcionadas oralmente pelos servicos
de atendimento ao cliente, elas acabam se tornando, perante a sociedade e a lei,
mais responsaveis pelas respostas que fornecem. Afinal, o erro de uma resposta
inadequada concedida por um operador de telemarketing ou atendente sempre pode
ser atribuido a falha humana ou a incapacidade de compreensao da resposta por
parte do consumidor. Por outro lado, em geral, a organizagdo tem mais dificuldade
em se eximir da responsabilidade por respostas que, em principio, podem ser

revisadas em minucia, com grande antecedéncia.

O aumento da responsabilidade favorece, naturalmente, a clareza e precisao
das respostas que sao fornecidas, que aliado ao baixissimo tempo de resposta dos
sistemas automatizados, faz com que o consumidor gaste menos tempo na procura

das respostas a suas questoes.

6.1.5 Por que desenvolver um sistema de resposta automatica via web para o

atendimento aos participantes do Desafio SEBRAE?

O Desafio SEBRAE é um jogo virtual, onde dezenas de milhares de
participantes, de todos os estados da federacdo e de diversos paises da América
Latina, sdo submetidos a uma grande variedade situacbes de decisées de negdcio,

que ocorrem comumente no dia-a-dia das empresas.

Estas situagbes, constantemente, suscitam duvidas nos participantes do jogo.
Portanto, no decorrer das diversas etapas do Desafio SEBRAE, seus participantes
solicitam um grande volume de informagdes sobre questdes das mais diversas, a
saber: alteragdes cadastrais, duvidas sobre as regras do jogo, questdes sobre a
configuragdo do computador, solicitagdes de alteracdo sobre as decisbes de jogo

tomadas por sua equipe, etc.

Para responder estas questdes, em tempo habil, o SEBRAE disponibiliza uma
central de atendimento via web com dezenas de operadores, cujo custo precisa ser
repassado, de alguma forma, aos participantes do Desafio. O sistema de resposta

automatica proposto no escopo desta dissertacdo oferece ao SEBRAE a
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oportunidade de prover a mesma qualidade de atendimento aos participantes do

Desafio a um custo e tempo de resposta significativamente menores.

Em adi¢cdo, um sistema de resposta automatica via web que esteja disponivel
24 horas por dia, todos os dias da semana nos 365 dias do ano, oferece aos
participantes do Desafio a oportunidade de terem suas questbes respondidas de
acordo com suas conveniéncias e possibilidades. E importante lembrar que o
Desafio SEBRAE envolve participantes de fusos-horarios diferentes tanto no Brasil,

quanto nos demais paises que participam do jogo.

6.1.6 Como os participantes do Desafio SEBRAE se beneficiam da existéncia

de um sistema de resposta automatica via web?

O Desafio SEBRAE € um jogo via Internet onde os participantes, do Brasil e
dos demais paises da América Latina, enviam suas decisbes em prazos pré-
estipulados para a realizagdo de cada rodada. Segundo as regras do jogo, se uma
equipe nao encaminhar suas decisbes no prazo pré-determinado, respeitando
rigorosamente a data e hora limites, ela sera automaticamente desclassificada do

jogo.

Entretanto, freqlientemente, as decisbes que as diversas equipes devem
tomar, ndo sado imediatas. Do ponto de vista dos participantes, trata-se, na verdade,
de decisbes de grande complexidade, que suscitam duvidas e questionamentos.
Muitas destas duvidas e questionamentos acabam, inevitavelmente, sendo
direcionadas através de e-mail ao sistema de Help-Desk, disponibilizado pelo

Desafio SEBRAE aos participantes do jogo.

Até o momento em que esta dissertagdo foi escrita, o atendimento
proporcionado pelo sistema de Help-Desk nao era feito em tempo real. Em adicao,
as questdes apresentadas pelos participantes durante a noite, feriados nacionais e
finais de semana eram processados, somente, a partir das 9 horas do primeiro dia
util subsequente (FERREIRA, 2004).
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Portanto, nao é dificil de imaginar que equipes de participantes, premidas pelo
tempo, frequentemente, tinham que tomar decisdes vitais para sua sobrevivéncia no

Desafio, sem que questdes importantes tivessem sido esclarecidas pela SEBRAE.

Assim, ao utilizar um sistema de resposta automatica que esteja disponivel 24
horas por dia, todos os dias da semana nos 365 dias do ano, oferece as equipes de
participantes do Desafio a oportunidade de terem suas questdes respondidas em
concordancia com suas conveniéncias e possibilidades. Vale lembrar que o Desafio
SEBRAE envolve participantes de fusos-horarios diferentes tanto no Brasil, quanto

nos demais paises da América Latina que participam do jogo.

Além disso, sistemas de resposta automatica favorecem a existéncia de
respostas padronizadas com clareza e precisdao de conteudo, que sao
disponibilizadas com grande rapidez. Tudo isso, facilita a tomada de decisdo dos

participantes do desafio, tornado o jogo mais competitivo e desafiador.

6.1.7 Por que o modelo de resposta automatica é baseado na tecnologia de

Redes Neurais?

Redes neurais designam uma familia de métodos matematicos, desenvolvida
inicialmente por McCulloch e Pitts (1943) e mais tarde aperfeigoada por Rosenblatt
(1958). Estes métodos espelham a forma de pensar do cérebro humano para efetuar
operagbes, tais como: previsdo, distingdo entre elementos (classificacdo de
padrbes), divisdo de elementos em grupos similares (clusterizagdo), associagao

entre dois ou mais elementos (memdéria associativa23), entre outras (BIGUS, 1996).

A vasta literatura que se formou no decorrer dos anos sobre redes neurais

aponta entre os principais beneficios propiciados pelo método:

e Capacidade de aprendizado supervisionado ou nao supervisionado — as
redes neurais sdo capazes de aprender certo conhecimento por sucessivas

apresentagoes de padrdes (experiéncia), sem a necessidade de explicitar os

% 0 termo memodria associativa refere-se ao mapeamento de dois padrdes que estejam relacionados
na memoéria. Logo, quando um é encontrado, subseqientemente, o outro pode ser recordado.
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algoritmos para executar uma tarefa. Este aprendizado pode ser do tipo
supervisionado, através da observacdo de um conjunto de exemplos sendo
estes com informacgéo das respostas desejadas a cada estimulo; ou nao
supervisionado, sem apresentagdo das respostas desejadas (BRAGA,
CARVALHO, LUDERMIR, 1998).

e Grande precisao dos resultados fornecidos, tanto para previsao quanto para
classificacdo — os modelos neurais podem captar interacbes nao-lineares
complexas entre variaveis, que melhoram a precisdo e a robustez das
previsées (WEST, 2000).

e Tolerancia a ruidos — as redes neurais provéem a habilidade de
generalizagao, sendo capaz de suportar ruidos e imperfeicdes no ambiente,
ainda mantendo o resultado desejado (TARASSENKO, 1998).

e Paralelismo no treinamento e utilizacdo — na fase de treinamento das redes
neurais ocorre, em paralelo, o teste de todas as possibilidades de solugao.
Este teste é realizado através do envio e recebimento de sinais, de forma
paralela, entre os diversos nds da rede. Além disso, acontece também o
paralelismo na utilizacdo da rede, visando a busca de informacao. Isto
ocorre, devido a capacidade da rede de receber ao mesmo tempo varias
entradas e distribui-las, de maneira organizada e paralela, reduzindo o
tempo de processamento (KROSE, SMAGT, 1996).

e Na&o linearidade — as redes neurais podem ser treinadas para gerar
mapeamentos nao lineares e, consequentemente, fornecem a vantagem de

trabalhar com problemas complexos do mundo real (TARASSENKO, 1998).

As funcionalidades das redes neurais constituem, nos dias de hoje, uma
solugéo real e disponivel para resolver uma grande parte dos problemas praticos
existentes nos negodcios, industria e ciéncia (WIDROW et al. apud ZHANG, 2003).
Dentre esses problemas, podemos citar: previsdes financeiras e econdémicas,
modelagem de processos de fabricacdo, deteccdo de falhas em maquinas,
autorizagdo de crédito, simulagdes do comportamento do mercado, etc. (BIGUS,
1996 e TRIPPI, TURBAN, 1996).
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Com vistas a resolver problemas dos mais variados, como os mencionados
anteriormente, um numero cada vez maior de artigos, em jornais relacionados a
diversas areas cientificas, vém sendo publicados. Estes artigos comprovam o
interesse crescente dos pesquisadores em redes neurais como uma ferramenta

computacional para resolucao de problemas (ZHANG, 2003).

Uma das areas onde a aplicagdo de redes neurais tem se destacado é a de
processamento de texto. A tecnologia de redes neurais esta sendo largamente
utilizada para o processamento de texto para a resolugdo de problemas que
envolvem o reconhecimento de padrdo (MIIKKULAINEN, MAYBERRY, 1999 e
SELAMAT, OMATU, 2004).

Neste sentido, os beneficios, descritos anteriormente, em conjunto com o fato
da tecnologia de redes neurais estar, atualmente, presente de forma abrangente em
aplicagdes de processamento textual proporcionam fortes incentivos para a escolha
da tecnologia de redes neurais, como uma opg¢ao apropriada para construcdo do

modelo de resposta automatica, objeto desta dissertacao.

6.1.8 Em que aspectos o sistema proposto se diferencia de outras propostas

na mesma linha de pesquisa?

A despeito dos esforgcos que empreendemos nao nos foi possivel localizar
outros sistemas de resposta automatica baseados no uso de redes neurais artificiais.
Neste sentido, este trabalho vem preencher uma lacuna importante nas areas de

mineracgéo de texto e inteligéncia computacional aplicada.

6.2 Conclusoes

Na medida em que o uso da Internet se populariza em todo o mundo,
diversificam-se também as varias aplicagdes as quais a rede mundial de
computadores €& submetida (GOFF, 1999 e BURGER, 2001). Dentre estas
aplicagbes se destaca o comércio eletrénico que movimenta bilhdes de doélares

anualmente em servicos e produtos (REYNOLDS, 2004).
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Com a popularizagao da Internet, um volume cada vez maior organizagdes
disponibiliza informagdes sobre seus produtos e servigos na Internet, com ou se a
intengdo de se engajarem em atividades de comércio eletronico, e com isso, cresce
também o volume de solicitagcbes de informagdes sobre os produtos e servicos

oferecidos por estas empresas.

Para atender a demanda crescente por informagdo, muitas empresas estao
recorrendo a montagem de servigcos de atendimento ao cliente que podem ser
acessados via Internet. Embora estes servigos tenham o objetivo de manter o cliente
informado, eles possuem trés desvantagens importantes: tendem a funcionar dentro
de um periodo reduzido de tempo, a resposta as questdes apresentadas pelo
usuario varia de acordo com a experiéncia e habilidade do operador, entre o
estabelecimento da conexdo e as primeiras interacbes com operador existe um
tempo de laténcia, que atua como fator de desestimulo ao cliente. Em adicéo, o
custo de manutengao deste tipo de servico aumenta, na propor¢cdo em que aumenta

o0 numero de solicitagcdes de informacdes.

Um sistema de resposta automatica surge como uma ferramenta para
enderecar estes problemas de forma eficaz e econdmica. Ele permite um sistema de
atendimento ao cliente funcione 24 horas por dia, todos os dias da semana nos 365
dias do ano, respostas padronizadas e sem um tempo de laténcia significativo, a n&o
ser aquele inerente a velocidade da conexdo, e um custo, para grandes volumes de

solicitacdes, que tende a ser menor do que a de um servico manual.

Em consequéncia, ndo nos causaria surpresa se, n0s anos que seguem, um
numero cada vez maior de organizagbes desenvolvam sistemas de resposta
automatica, com reflexo positivo tanto na intensidade do relacionamento com seus

clientes quanto na valorizagdo da imagem da empresa.

6.3 Sugestoes para Trabalhos Futuros

Atualmente, o Desafio SEBRAE disponibiliza aos participantes do jogo um
ambiente Unico para o envio de sugestdes, duvidas e reclamagdes. Isso possibilita
nao apenas mensagens com perguntas misturadas com reclamagdes e

parabenizagdes, mas também perguntas de diferentes assuntos.



98

Em adicao, o fato de neste ambiente ndo haver um controle sobre tamanho de
cada mensagem, permite que o participante ndo seja objetivo na sua pergunta,

acrescentando informacgdes irrelevantes.

Em consequéncia, o operador de telemarketing desperdica uma grande parte
do seu tempo lendo frases que ndao agregam nenhuma informacéao relevante para a

construgéo de uma resposta ao problema enviado pelo participante.

Em adicdo, o fato de existir multiplas perguntas em uma sé mensagem onera o
tempo de preparagao dos dados, uma vez que € necessaria a realizacdo da etapa
de divisdo das mensagens, de forma que cada uma contenha apenas uma pergunta,

visando diminuir a complexidade do sistema de resposta automatica.

Neste sentido, seria importante encontramos uma forma de criar um ambiente
de comunicacdo, com os participantes do Desafio SEBRAE, que induza o
participante a enviar mensagens com apenas um assunto e ao mesmo tempo

limitando o tamanho do texto a ser enviado.

Como por exemplo, o ambiente ilustrado na Figura 6.1. Este ambiente é um
exemplo de espacgo para o envio de mensagens contendo apenas duvidas, onde é

possivel selecionar o assunto relacionado a cada mensagem a ser enviada.



99

ok} hr;‘:'J'lzl g1r!:'u

FdIE Lonosco

Use o Fale Conosco para enviar as suas dividas

Nome: E-mail:*

! I

Rssunto:

| Pagaments V!

Mensagem:

| Gostaria de saber se realmente minha equipe esta inscrita. pois efetuamos o =

| pagamenta a3 um tempoe e nao recebemos a confirmacao de inscrigao.

| =

'Eﬂlﬂ-ﬂ drenas Uira Pﬂ!‘]‘”“ﬂﬂi [HOF Ierrsa e

\, 7

L Healiracad Rpo

oIl Fatrocini

S SEBRAE - @ Z
"‘UF'EJ o el BANCD D0 BrasiL

Figura 6.1: Exemplo de ambiente de comunicagdo com o participante de desafio

Uma outra questdo que deve ser considerada é o fato do Desafio SEBRAE
estar sendo realizado, desde 2003, em paises como Argentina, Chile, Uruguai e
Paraguai. Em outras palavras, com a expansédo do Desafio SEBRAE para estes

paises, comegam a participar do jogo estudantes latinos que se comunicam através
de linguas diferentes do portugués brasileiro.

Consequentemente, torna-se necessario que os operadores de telemarketing
sejam profissionais mais qualificados em relagdo a capacidade de interpretar e

responder as mensagens escritas em uma lingua latina pelas equipes participantes.
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Faz-se entdo necessario que o sistema de resposta automatica seja estendido

para permitir a sua utilizagao por usuarios de outras linguas, tais como o espanhol.

Além disso, um assunto que requer discussao envolve o fato de nem sempre
ser possivel aos participantes do Desafio SEBRAE estarem conectados a Internet

para tirarem as suas duvidas.

No entanto, atualmente, a forma como o Desafio SEBRAE esta implementado
requer que os participantes estejam conectados a Internet ndo apenas para
enviarem as suas decisdes, mas também para tirarem as suas duvidas, sendo que a
freqiéncia com que este ultimo evento ocorre €, em geral, bem maior que a do

primeiro.

Como o sistema de resposta automatica tem um grande poder de simplificagéo
e uma alta taxa de acerto, uma forma de contornar este problema é a integragao do
sistema de resposta automatica ao jogo do Desafio SEBRAE que é instalado

localmente na maquina do participante.

Isso permite um aumento na velocidade de resposta as duvidas enviadas pelos
participantes, pelo fato da maior parte delas serem respondidas pelo sistema local
de resposta automatica. Apenas no caso do sistema néo poder responder a alguma

duvida, esta devera ser enviada remotamente pelo participante, ou seja, via Internet.
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ANEXO |

Respostas padroes definidas para o sistema de resposta automatica

e Resposta 1

Prezada Equipe,

Agradecemos a sua informagéo, mas pedimos que seja acusado o recebimento
ou nado do material na area especifica para este fim (a primeira janela que aparece
ao abrir a area restrita). Lembrando as equipes que o material do Desafio Sebrae
sera entregue no periodo disponibilizado no site

www.desafiosebrae.com.br/data_entrega.

Sendo enviado a cada representante um Manual e o CD para instalagado do
software e para os demais participantes, somente o manual, dando prioridade ao
reenvio do material do representante. Pois, o ndo envio deste, implicaria na nao

participacado da equipe na competicao.

Além disso, advertimos que o preenchimento correto dos enderecos no ato da
inscricdo € de responsabilidade exclusiva da equipe. Assim, conforme o
regulamento, os participantes e o representante receberdo o material nos enderegos
indicados na ficha de inscricdo, ndo existindo outra opg¢ao para o recebimento do

mesmo.

O material sera entregue ao destinatario ou a pessoa presente na residéncia no
momento da entrega mediante assinatura. Caso n&o haja qualquer pessoa (o préprio
integrante ou qualquer outra pessoa) no endereco indicado na ficha de inscrigao
para o recebimento do material, ele podera ser devolvido a organizagao do Desafio
SEBRAE. Fiquem atentos! Nesse caso, ndo havera o reenvio do material, exceto no

caso do representante cujo material sera tratado de forma diferenciada.

Lembramos que ndo é necessario o material para participar do Aquecimento e
nao nos responsabilizamos pelo envio de material para integrantes incluidos apds a

data de envio, como consta no Regulamento.

Atenciosamente, Equipe Desafio Sebrae.
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e Resposta 2

Prezada Equipe,

O Aquecimento é uma atividade que tem como objetivo auxiliar as equipes na

compreensao do jogo e aumentar seus conhecimentos gerais.

Essa atividade tera regulamento proprio, que em breve estara disponivel no
site oficial do Desafio Sebrae, e devera ser lido antes do inicio da participacado da

equipe.

A data de inicio do Aquecimento estara disponivel no quadro de avisos da area
restrita e as rodadas serado divulgadas durante a competicdo. Quem nao participou
das outras rodadas pode participar das atuais e ndo € necessario o software para

participar.

No regulamento vocé encontrara todas as informagdes necessarias para

participar do Aquecimento. Qualquer duvida, favor entrar em contato novamente.
Lembramos que so participarao equipes com o pagamento ja efetuado.

No caso do link do Aquecimento ndo encontrar-se disponivel na area da sua
equipe, favor verificar o cache da maquina (ir no link ferramentas do seu browse e
limpar o cache) ou entao baixar o plugin shockwave e instala-lo (disponivel no site

www.macromedia.com.br).

Em alguns casos, ao instalar o shockwave, o programa ativa automaticamente
0 anti-popup (que € um programa que nao abre janelas). Pedimos que, por favor,

desativem o anti-popup. Se o problema persistir, nos comunique.
Atenciosamente,

Equipe Desafio Sebrae.



110

e Resposta 3

Prezada Equipe,

Caso esteja tendo problemas para o recebimento de e-mails do Desafio
Sebrae, aconselhamos verificar os filtros utilizados, como "AntiSpam" e caixas de e-

mail lotadas para que futuramente nao tenha estes problemas.

Caso esteja com problemas com o software do Desafio Sebrae, favor verificar
inicialmente se a maquina utilizada para a instalacdo cumpre os pré-requisitos que
constam no regulamento. No caso de cumprir, verifique se esta maquina possui
algum tipo de firewall ou antivirus e, caso possuam, desinstale-os, instale o CD do
Desafio, e instale-os novamente. Favor verificar também se vocés possuem a versao

mais nova do shockwave que esta disponivel no item download na sua area restrita.

Outros possiveis fatores que podem estar ocasionando problemas sao: anti-
popup, versao desatualizada do Browser e opg¢ao de Java Script acionada no

browser.

Em caso de problemas com a maquina durante a competicao, basta fazer uma
reinstalacédo, pois durante a primeira instalagcado pode ter sido corrompido algum

arquivo.

Para a reinstalagao transcorrer sem problemas, certifique-se de que o software
foi completamente desinstalado utilizando para tal a opcéo "DESINSTALAR" em seu
computador (clicar em “INICIAR/START” no menu do seu computador, depois em
‘PROGRAMAS”, “DESAFIO SEBRAE”", “DESINSTALAR” e “APAGAR TUDOQO”).

Em relagdo a instalacdo do software em mais de um computador, advertimos
que nao é possivel, uma vez que todas as decisbes durante o jogo devem ser

enviadas e recebidas por este computador.
Aconselhamos fazer a instalagcdo em um PC de facil acesso a equipe.
Atenciosamente,

Equipe Desafio Sebrae.
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e Resposta 4

Prezada Equipe,

Para verificar se 0 pagamento da taxa de inscri¢ao ja consta em nosso sistema,
aconselhamos verificar sempre que possivel, o quadro de avisos da area restrita e
seus e-mails. Nao esqueca de confirmar a existéncia de filtros anti-spam e se a caixa

de e-mail ndo esta lotada, para facilitar futuras comunicagdes.

Em caso de atraso no pagamento da taxa de inscrigdo, este podera ser
efetuado depois do vencimento desde que seja feito nas agéncias do Banco do
Brasil, diretamente no caixa sem qualquer 6nus para equipe. A data de vencimento

se encontra na regido superior do boleto, ao lado do numero do CPF.

Em adicdo, sera necessario que nos envie o comprovante de pagamento, via
fax, para o numero (21)2590-4334, ndo esquecendo de colocar "Aos Cuidados do

Desafio Sebrae", o nome da equipe e o CPF do representante.

No caso de impossibilidade de impressao do boleto, a equipe podera efetuar o
pagamento tendo em maos o codigo numeérico identificador do boleto. Lembramos
que nao sera reconhecido nenhum outro tipo de pagamento que nédo o efetuado

através do boleto impresso ou de seu codigo numerico.

ApoOs efetuar o pagamento da taxa de inscricdo verifique se os integrantes
receberam o e-mail de confirmacéo de pagamento que é enviado no prazo maximo
de cinco dias uteis. Caso ndo o receba, favor entrar em contato novamente e

mandando um fax com o comprovante de pagamento (21) 2590-4334.
Atenciosamente,

Equipe Desafio Sebrae.
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e Resposta 5

Prezada Equipe,

A mensagem com o link para o questionario (confirmagdo de cadastro) é
gerada automaticamente ao final do cadastramento da equipe, e ndo temos como

fazer o reenvio.

O né&o preenchimento do questionario por um ou mais membros da equipe nao

acarretara qualquer prejuizo a mesma.

Aconselhamos verificar os filtros utilizados, como "AntiSpam" e caixas de e-
mail lotadas para que futuramente nado tenha problemas para o recebimento de e-

mails do Desafio Sebrae.

Pedimos que verifique se ndo ha um antipop up (evita que janelas se abram)
instalado em sua maquina, uma versao desatualizada no Browser (Explorer 6.0), se
a opcao de Java Script esta acionada no Browser, se estdo digitando a senha
correta, se estdo digitando em caixa alta e/ou nenhum defeito, neste caso, pedimos

que faca um teste em outra maquina.
Atenciosamente,

Equipe Desafio Sebrae.
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ANEXO Il

Funcao resultante do treinamento da rede neural

/*

** Codigo Fonte da fungdo de classificag¢do mlp

* %

** A interface da fung¢do mlp é:

* % int mlp(float *inputs, float *outputs) ;

* %

** Og valores de confianga sdo retornados pela fung¢do através do vetor
<outputs>

* %

** O classificador mlp tem as seguintes caracteristicas:

* % 50 entradas, 6 saildas

* % entradas normalizadas pelo fung¢do zscore.
* % 1 camada escondida.

*/

#include <stdio.h>
#include <math.h>
#include <float.h>

#define NUM_INPUTS 50
#define REDUCED INPUTS 50
#define HIDDEN1 NODES 19
#define NUM OUTPUTS 6

#define MAX EXP 87.4982

static long double zs input mean [REDUCED INPUTS] =
{0.049239, 0.0680394, 0.0993733, 0.0599821, 0.0725157,
0.0626679, 0.0689346, 0.038496, 0.0581916, 0.049239,
0.0340197, 0.0537153, 0.0340197, 0.102954, 0.10564,
0.102059, 0.0340915, .0295434, 0.0322292, 0.0859445,
0.0322292, 0.0510295, 0.0304387, 0.177261, 0.466428,
0.0886303, 0.0519248, 0.12265, 0.0850492, 0.116383,
0.0393912, 0.034915, 0.0241719, 0.2641, 0.249776,
0.558639, 0.143241, 0.0752014,0.0537153, 0.0555058,
0.0608773, 0.0850492, 0.0564011, 0.459266, 0.0662489,
0.0322292, 0.0483438, 0.034915,0.0528201, 0.0313339};

o

static long double zs input_ stdv[REDUCED INPUTS] =

{0.216464, 0.251926, 0.299297, 0.23756, 0.259456,
0.242473, 0.253456, 0.192476, 0.23421,0.216464,
0.181361, 0.225556, 0.181361, 0.304035,0.307514,
0.302862, 0.183647, 0.1694, 0.176687,0.280408,
0.176687, 0.220157, 0.171868, 0.38206, 0.499095,
0.284337, 0.221975, 0.328182, 0.27908, 0.320827,
0.194611, 0.183647, 0.153651, 0.44105, 0.433077,
0.496772, 0.350475, 0.263834, 0.225556,0.229067,
0.239212, 0.27908, 0.230798, 0.498561,0.248828,
0.176687, 0.214588, 0.183647, 0.223774,0.174297};

static float hiddenl_weights[HIDDENl_NODES][REDUCED_INPUTS+1] = {
{(float)0.0408068, (float)-0.0630033, (float)-0.466823, (float)0.178331,
(float)-0.236354, (float)-0.0711949, (float)0.313743, (float)-0.0247992,
(float)-0.0388035, (float)0.00980041, (float)0.081262, (float)-0.0547164,
(float)-0.187889, (float)0.280979, (float)-0.0866499, (float)0.0244529,
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(float
(float

)0.0905559, (float)-0.103286, (float)0.218777, (float)0.102935,
)0.128722, (float)0.0406674, (float)0.0316778, (float)0.0226303,
(float)-0.0918379, (float)0.0972994, (float)-0.0639085, (float)-0.00472633,
(float)0.199173, (float)-0.0649791, (float)-0.0261676, (float)0.103941,
(float)-0.0699593, (float)-0.0674922, (float)0.365845, (float)-0.155338,
(float)-0.488264, (float)-0.0551953, (float)-0.0555447, (float)-0.126832,
(float)0.441648, (float)0.0364922, (float)0.66525, (float)0.216304,
(float)0.107212, (float)-0.0211354, (float)0.107383, (float)0.0821677,
(float)0.279594, (float)-0.191858, (float)0.196495},

{(float)-0.0565073, (float)-0.0112634, (float)0.961271, (float)-0.482473,
(float) -0.0925968, (float)-0.159511, (float)-0.00541646, (float)0.107999,
(float)0.173389, (float)0.237908, (float)-0.301193, (float)0.103795,
(float)0.305943, (float)-0.387481, (float)0.094652, (float)0.384226,
(float)0.0348984, (float)-0.0523836, (float)0.0650152, (float)0.0808065,
(float)0.0131572, (float)-0.132799, (float)0.0970032, (float)0.0720102,
(float)-0.343765, (float)-0.304511, (float)0.0854339, (float)0.0592956,
(float)-0.307633, (float)0.0852013, (float)0.244448, (float)-0.0460495,
(float)0.193668, (float)0.481593, (float)0.184394, (float)0.0143848,
(float)-0.144142, (float)-0.0659207, (float)0.0293357, (float)0.200482,
(float)0.359304, (float)-0.198637, (float)0.357927, (float)0.279168,
(float)-0.0338326, (float)-0.0104601, (float)-0.241639, (float)-0.308806,
(float)0.199179, (float)-0.0256591, (float)0.0837631},
{(float)—0.0611163, (float)-0.115019, (float)-0.390641, (float)-0.440096,
(float)-0.113474, (float)-0.0256488, (float)0.33228, (float)-0.0426335,
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(float)-0.188913, (float)0.274318, (float)-0.178036, (float)0.176006,
(float)-0.136827, (float)-0.431501, (float)-0.0541978, (float)-0.0333214,
(float)0.00963123, (float)0.0257299, (float)-0.226892, (float)-0.0209074,
(float)0.126239, (float)-0.0349397, (float)0.271829, (float)0.44199,
(float)-0.0513931, (float)-0.400936, (float)-0.202566, (float)0.113525,
(float)-0.494991, (float)-0.132165, (float)-0.358201, (float)-0.120192,

)

(float)0.425212, (float)0.84064, (float)0.111821, (float)0.0344336,
(float)-0.326919, (float)-0.0406685, (float)-0.0528431, (float)0.146649,
(float)0.133905, (float)-0.479142, (float)0.135953, (float)0.787308,
(float)0.104347, (float)-0.00226708, (float)-0.256133, (float)-0.199332,
(float)0.247739, (float)-0.199781, (float)-0.225083},

{(float)—0.18208, (float)-0.115944, (float)-0.561966, (float)-0.0757785,
(float)0.325835, (float)-0.00408368, (float)-0.15542, (float)-0.131083,
(

(

float)-0.231052, (float)-0.1383, (float)-0.000538871, (float)0.0527092,
float)-0.15459, (float)-0.277395, (float)0.0307023, (float)-0.342953,
(float)-0.140598, (float)0.181376, (float)-0.299244, (float)-0.146089,
(float)-0.0370436, (float)-0.173113, (float)0.330716, (float)0.183868,
(float)-0.012005, (float)-0.0761872, (float)-0.0907381, (float)-0.0547726,
(float)-0.31524, (float)-0.03955, (float)-0.337134, (float)0.00419183,
(float)-0.00130889, (float)0.568827, (float)-0.268786, (float)-0.129913,
(float)0.716352, (float)0.432873, (float)-0.0865264, (float)-0.142423,
(float)-0.39485, (float)-0.233948, (float)-0.480763, (float)0.356602,
(float)-0.114518, (float)-0.274467, (float)-0.115436, (float)-0.0453305,
(float)-0.133157, (float)0.357163, (float)—0.481964},

{(float)—0.228405, (float)-0.269981, (float)-0.462568, (float)0.376829,
(float)0.00558245, (float)0.0197891, (float)0.0675001, (float)-0.0830725,
(float)-0.26447, (float)-0.382061, (float)0.0164755, (float)-0.0905632,
(float)0.100822, (float)-0.4529, (float)0.283327, (float)0.179878,
(float)0.0519346, (float)-0.00084065, (float)0.0308059, (float)0.144517,
(float)0.250867, (float)-0.234684, (float)0.272452, (float)0.156888,
(float)0.29049, (float)-0.761674, (float)0.0315669, (float)0.10463,
(float)-0.281392, (float)-0.506957, (float)-0.307562, (float)-0.115626,
(float)-0.159832, (float)0.61316, (float)0.194358, (float)0.015646,
(float)0.0246808, (float)0.154643, (float)0.128947, (float)0.0175934,
(float)0.184247, (float)-0.206229, (float)0.529719, (float)0.528649,
(float)0.205707, (float)-0.0141349, (float)-0.362505, (float)-0.351783,
(float)0.271623, (float)0.0704651, (float)0.674076},
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{(float)0.151343, (float)0.0288694, (float)-0.930889, (float)0.5613009,
(float)0.0108568, (float)0.195528, (float)0.380227, (float)-0.0303415,
(float)-0.121998, (float)-0.190496, (float)0.0775367, (float)-0.258161,
(float
(float

)
)-0.336123, (float)0.424763, (float)-0.0833218, (float)-0.108972,
)0.219242, (float)-1.63007e-005, (float)0.293964, (float)0.197243,
(float)0.141183, (float)0.0936804, (float)-0.124914, (float)-0.00717469,
(float)0.160677, (float)0.159207, (float)-0.252408, (float)0.118065,
(float)0.425089, (float)-0.113878, (float)-0.0455866, (float)0.16053,
(float)-0.310588, (float)-0.987214, (float)0.295613, (float)0.111249,
(float)-0.0986483, (float)0.108382, (float)0.0995071, (float)0.0419622,
(float)0.230355, (float)0.17419, (float)0.352647, (float)-0.129869,
(float)0.186954, (float)0.00492304, (float)0.308607, (float)0.22134,
(float)0.156917, (float)0.0450157, (float)0.00587271},
{(float)-0.0454834, (float)0.31291, (float)-0.571263, (float)-0.302657,
(float)0.246391, (float)-0.240957, (float)-0.416984, (float)0.118044,
(float)0.388222, (float)0.473206, (float)0.0120914, (float)0.28585,
(float)-0.15613, (float)0.429659, (float)-0.171306, (float)-0.619228,
(float)0.0167197, (float)0.213295, (float)-0.430534, (float)0.21488,
(float)-0.0605458, (float)-0.194362, (float)0.166269, (float)0.7221,
(float)-0.229114, (float)0.367606, (float)0.208757, (float)-0.169581,
(float)0.229237, (float)-5.57541e-005, (float)-0.101066, (float)0.119614,
(float)0.112992, (float)0.525092, (float)-0.157845, (float)0.0935621,
(float)0.718276, (float)0.507365, (float)-0.624249, (float)-0.092496,
(float)-0.626191, (float)-0.0870125, (float)-0.733299, (float)0.157931,
(float)-0.335371, (float)-0.214394, (float)0.0295347, (float)0.00834375,
(float)-0.259358, (float)0.423552, (float)0.277124},

{(float)—0.0691899, (float)-0.0129499, (float)0.603089, (float)0.463271,
(float)-0.0904359, (float)0.195062, (float)-0.259837, (float)0.141955,
(float)-0.385751, (float)-0.632662, (float)-0.0771226, (float)-0.203373,
(float)0.000419218, (float)-0.39161, (float)0.0543873, (float)0.192758,
(float)-0.139897, (float)-0.0426073, (float)0.173265, (float)-0.052924,
(float)-0.119212, (float)-0.171535, (float)-0.0614298, (float)-0.51234,
(float)0.0726587, (float)-0.191167, (float)-0.208015, (float)-0.00306633,
(float)-0.533302, (float)-0.192295, (float)-0.132736, (float)-0.156254,
(float)-0.299332, (float)-0.888911, (float)-0.294481, (float)0.0657307,
(float)0.404304, (float)-0.0696827, (float)-0.0436208, (float)0.290183,
(float)-0.176367, (float)0.109129, (float)-0.325397, (float)-0.764728,
(float)0.0367909, (float)0.071254, (float)-0.0576759, (float)0.00142878,
(float)-0.25257, (float)0.0352196, (float)—0.878601},
{(float)-0.00709578, (float)0.0615363, (float)-0.412812, (float)-0.035155,
(float)-0.144827, (float)-0.0708982, (float)-0.0491158, (float)-0.153859,
(float)-0.101776, (float)-0.148143, (float)-0.0753826, (float)-0.0309204,
(float)0.000311188, (float)-0.0803898, (float)-0.201628, (float)-0.227345,
(float)0.00883522, (float)0.0192517, (float)0.096834, (float)-0.121521,

—_ — — —

(float)-0.0466413, (float)-0.0382429, (float)-0.0449701, (float)-0.0277174,
(float)-0.0734181, (float)-0.182264, (float)0.0332209, (float)-0.0524786,
(float)-0.195271, (float)-0.110758, (float)-0.0567251, (float)-0.0882623,
(float)-0.153039, (float)-0.223393, (float)-0.186123, (float)0.0292805,
(float)-0.359381, (float)-0.142172, (float)-0.0109421, (float)-0.0918089,
(float)-0.107771, (float)-0.0320844, (float)-0.186685, (float)0.0229015,
(float)0.0262671, (float)0.00447328, (float)-0.0677785, (float)0.154993,
(float)-0.108602, (float)-0.0274757, (float)—l.30489},

{(float)0.369501, (float)0.348225, (float)0.563517, (float)-0.363096,
(float)-0.00178417, (float)0.038886, (float)0.185763, (float)0.167071,
(float)0.39389, (float)0.148039, (float)0.0449281, (float)0.00904038,
(float)-0.00170043, (float)0.490889, (float)0.0109423, (float)0.0222941,
(float)0.0691305, (float)-0.00035336, (float)-0.069054, (float)0.100002,
(float)0.039876, (float)0.249516, (float)-0.201793, (float)0.0286469,
(float)-0.375056, (float)0.287551, (float)0.100845, (float)0.0430158,
(float)0.275611, (float)0.249001, (float)0.382335, (float)0.0446693,
(float)0.0851863, (float)-0.612594, (float)0.518194, (float)0.177008,
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(float)-0.309685, (float)0.0122284, (float)-0.0511273, (float)0.125548,
(float)0.205733, (float)0.23003, (float)0.29821, (float)-0.169093,
(float)0.0991653, (float)-0.0234283, (float)0.0749462, (float)0.159731,
(float)0.120799, (float)-0.136133, (float)0.0307541},

{(float)O 105794, (float)0.137646, (float)0.234406, (float)0.261762,

)
)

(float)-0.309479, (float)-0.0538941, (float)-0.0914895, (float)-0.0160167,
(float)0.0144117, (float)-0.0528856, (float)0.126669, (float)-0.172246,
(float)0.142585, (float)-0.319327, (float)-0.596131, (float)0.186788,
(float)0.0186871, (float)0.044015, (float)-0.0404528, (float)-0.0607194,
(float)-0.0774518, (float)0.157352, (float)0.112818, (float)-0.150149,
(float)-0.00896854, (float)0.0203217, (float)0.177067, (float)-0.124599,
(float)-0.0649065, (float)0.19048, (float)-0.448666, (float)-0.0583161,
(float)0.289904, (float)1.27072, (float)-0.883595, (float)0.260395,
(float)-0.497556, (float)-0.451214, (float)0.116697, (float)-0.0455596,
(float)-0.424141, (float)0.0762986, (float)-0.54184, (float)-0.182917,
(float)-0.18443, (float)0.147679, (float)0.0693766, (float)0.0496597,
(float)-0.312554, (float)-0.361898, (float)0.553765},

{(flo £)0.0377585, (float)0.0195633, (float)-0.579606, (float)0.370314,
(float)-0.301337, (float)-0.0598813, (float)0.0854997, (float)-0.00279077,
(float)-0.0821719, (float)-0.000527977, (float)0.262741, (float)0.0620826,
(float)-0.24995, (float)0.173092, (float)-0.231915, (float)-0.248672,

(float)0.0458727, (float)-0.0361654, (float)0.107401, (float)0.144944,
(float)-0.0302897, (float)-0.000719948, (float)-0.139742, (float)-
0.0281202,

(float)0.210807, (float)0.26901, (float)0.0150484, (float)-0.0811289,

(float)0.248503, (float)0.0294111, (float)-0.100727, (float)0.0893394,
(float)-0.0298559, (float)0.259759, (float)-0.290299, (float)-0.0677526,
(float)-0.372128, (float)-0.330347, (float)0.0172782, (float)-0.178898,
(float)-0.20444, (float)0.15919, (float)-0.272439, (float)-0.0900431,
(float)-0.00330501, (float)-0.0206091, (float)0.173162, (float)0.248343,
(float)-0.202649, (float)0.125878, (float)0.223202},

{(float) 0.116461, (float)-0.280523, (float)-0.242053, (float)0.142805,
(float)0.0722387, (float)0.238379, (float)0.0185964, (float)-0.112897,
(float)-0.254006, (float)-0.548733, (float)0.0243999, (float)-0.161313,
(float)-0.0685577, (float)-0.131619, (float)0.36617, (float)-0.000593336,
(float)0.0303884, (float)-0.0296213, (float)0.0669078, (float)-0.0128607,
(float)0.133315, (float)-0.1327, (float)-0.153183, (float)-0.274171,
(float)-0.0996198, (float)-0.179898, (float)-0.0987207, (float)0.101055,
(float)-0.321324, (float)-0.330683, (float)0.254902, (float)0.000647139,
(float)-0.219238, (float)-0.964103, (float)0.547408, (float)-0.125078,
(float)0.0473143, (float)0.229814, (float)0.159173, (float)0.0188012,
(float)0.451684, (float)-0.427281, (float)0.464273, (float)-0.225837,
(float)0.163401, (float)0.047183, (float)-0.236052, (float)-0.252188,
(float)0.214851, (float)0.161274, (float)—0.910991},

{(float)-0.0686826, (float)-0.0243117, (float)0.486384, (float)0.209716,
(float)0.415157, (float)0.15809, (float)0.0356682, (float)0.142233,
(float)0.0951143, (float)-0.0333122, (float)-0.12642, (float)0.0821111,
(float)0.0624608, (float)-0.0972941, (float)0.150196, (float)0.157193,

(float)-0.0750512, (float)-0.0438303, (float)-0.0133688, (float)0.250257,
(float)0.0437604, (float)-0.00608589, (float)0.0760332, (float)-0.0327601,
(float)0.205965, (float)-0.0667615, (float)-0.0402214, (float)0.147311,
(float)0.112025, (float)0.0875623, (float)0.138996, (float)0.0294558,
(float)0.0436122, (float)0.209823, (float)0.0398933, (float)0.0271053,
(float)0.723627, (float)0.185899, (float)0.135374, (float)0.12591,
(float)0.0966518, (float)0.0793274, (float)0.0984547, (float)-0.107482,

(float)0.0646352, (float)0.0172921, (float)-0.000959543, (float)-0.126324,
(float)0.135728, (float)0.10088, (float)0.901741},

{(float)0.111558, (float)-0.180581, (float)0.540629, (float)-0.559417,
(float)-0.0307454, (float)-0.103162, (float)0.195769, (float)-0.0219853,
(float)0.0119138, (float)0.361722, (float)-0.313761, (float)0.156143,
(float)0.152422, (float)-0.207531, (float)-0.0231714, (float)0.340932,



(float
(float
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(float
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)-0.0298586,
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{ (float
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)
)
)
)
)
)

0.0577594,
-0.222669, (float)
(float)
0 (float)0.744134,
(float)0.071527,

(float) -0.280995,

-0.273679,
.303623,
-0.281827,
0.349483,
0.0376595, (float)
0.293165, (float)-0.115525,
)-0.246671, (float)
-0.344855, (float)0.064423,
-0.296634, (float)-0.1522,
-0.0383899, (float)
0.0357485, (float)
0.188121, (float)-0.201357,
0.269323, (float)-0.403568,
-0.253713, (float)-0.47011,
0.0711964, (float)0.672871,
(float)-0.476682, (float)
(float)0.401356, (float)-0.144429,
(float)0.187635, (float)0.0494198,
(float)0.16272, (float)-0.105226,
{(float)0.173799, (float)0.036026,
(float)0.223683, (float)0.0332756,
(float)0.16693, (float)0.150129,
(float)0.0336663, (float)0.171397,
(float)-0.039777,
(float)0.089087,

)

)

)

(float
(float
(float
(float
(float
(float
(float
(float

(float)0.0862783,
(float)0.131403,
(float)0.152718,
(float)0.0744323,
(float)0.247783,
(float)0.0205569,

(float)-0.1349,

(float)0.247705,
(float)0.102045,
(float)0.275042,
(float)0.113425,

(float)0.0345785,
(float)0.0549203,
-0.278273,
-0.0279116,

-0.176094,

-0.119456,

-0.273497,

-0.0818419,

-0.179052,

(float)0.0941652,
(float)0.0487154,

(float)
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(float)0.0840407, (float)-0.10239,
(float)0.230136, (float)0.248864,
(float)0.0329338, (float)0.238894,

(float)0.0107374, (float)-0.0569224,
(float)0.279756, (float)-0.0745569,
(float)-0.0636776, (float)-0.244474,
(float)0.491436, (float)0.428342,

(float)-0.277725, (float)-0.372122,
(float)0.162212},

(float)-0.247582, (float)0.314728,

(float)0.299409, (float)-0.136471,
(float)0.095121, (float)0.0292521,
(float)-0.10757, (float)0.20303,
(float)0.318248, (float)-0.0330561,
(float)0.167929, (float)0.0785807,
(float)-0.0611008, (float)0.0278615,
(float)-0.352606, (float)-0.140539,
(float)0.0763532, (float)-0.0340833,

(float)0.28274, (float)-0.0346946,
(float)0.313062, (float)0.416443,
(float)-0.164043, (float)-0.141591,
(float)0.410314},

(float)0.29438, (float)-0.192223,

(float)-0.000465185, (float)0.0802873,
(float)-0.028995,
(float)0.104532,

(float)-0.205185, (float)-0.0376092,
(float)-0.0243992, (float)0.0694556,
-0.0296978, (float)-0.0589,
(float)0.0440814, (float)0.00098571,

(float)0.37676, (float)-0.0825377,
(float)-0.0856457, (float)0.0506406,

(float)0.289818, (float)0.05808,

(float) 0.32105,

(float)-0.00564985, (float)-0.0460885, (float)-0.0237365, (float)0.0146245,
(float)0.164808, (float)-0.0972104, (float)0.967497},

{(float)—0.188738, (float)-0.131348, (float)0.411938, (float)0.206675,
(float)-0.00539358, (float)0.0789389, (float)-0.101487, (float)0.00459898,
(float)-0.0721338, (float)-0.545953, (float)-0.0552516, (float)-0.187216,
(float)0.11613, (float)-0.154151, (float)0.144002, (float)0.0477822,
(float)0.0593333, (float)-0.0313417, (float)0.181246, (float)-0.134181,
(float)-0.0395827, (float)-0.117775, (float)-0.0726602, (float)-0.257128,
(float)0.0521413, (float)-0.190361, (float)0.0427554, (float)-0.0175358,
(float)-0.180285, (float)-0.17361, (float)0.0654951, (float)-0.0927822,
(float)-0.299987, (float)-0.877104, (float)0.135063, (float)-0.091433,
(float)0.130183, (float)-0.00238183, (float)0.119926, (float)0.0282215,
(float)0.0332506, (float)-0.0352093, (float)0.0344706, (float)-0.465171,
(float)-0.0112203, (float)0.0225959, (float)-0.0381733, (float)0.0130868,
(float)-0.0107933, (float)-0.0149872, (float)—0.620234},

{(flo t)0.169634, (float)-0.00524443, (float)-0.63681, (float)0.396096,
(float)-0.287304, (float)0.0207204, (float)0.375534, (float)0.0411915,
(float)-0.0590132, (float)-0.0776101, (float)0.08965, (float)-0.11351,
(float)-0.210538, (float)0.378094, (float)-0.0359538, (float)-0.0268401,
(float)0.195892, (float)-0.101543, (float)0.334317, (float)0.140297,
(float)0.0304175, (float)0.0160582, (float)-0.106445, (float)-0.0564709,
(float)-0.103235, (float)0.118611, (float)-0.122502, (float)-0.00680604,
(float)0.420372, (float)-0.104979, (float)0.09883, (float)0.0727916,
(float)-0.169077, (float)-0.787851, (float)0.409002, (float)0.00316629,
(float)-0.538721, (float)-0.186395, (float)0.0160807, (float)0.0106888,
(float)0.467717, (float)0.122126, (float)0.586027, (float)0.083135,
(float)0.184893, (float)-0.0648881, (float)0.258616, (float)0.19011,
(float)0.198357, (float)-0.190895, (float)-0.190717}
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}i

static float output_ weights [NUM_OUTPUTS] [HIDDEN1 NODES+1] = {
{(float)—0.0502985, (float)-0.491064, (float)-0.183889, (float)0.20927,
(float)0.364562, (float)0.0977787, (float)-1.34321, (float)l.31814,
(float)1.14033, (float)-0.873929, (float)0.672878, (float)0.673031,
(float)0.496641, (float)-0.76784, (float)-0.869372, (float)0.788387,
(float)-1.25, (float)0.664705, (float)0.149659, (float)—2.40321},
{(float)-0.754997, (float)0.864172, (float)-0.376564, (float)-0.396626,
(float)-1.57978, (float)-0.840686, (float)-0.824532, (float)0.826191,
(float)0.498209, (float)0.416996, (float)0.0267337, (float)-0.506777,
(float)0.09146, (float)-0.298044, (float)0.325919, (float)-0.811112,
(float)-0.44266, (float)0.608913, (float)-0.391638, (float)—2.89216},
{(float)1.05546, (float)0.802877, (float)0.774774, (float)-0.393406,
(float)0.677372, (float)0.55955, (float)-0.876981, (float)-0.142542,
(float) 0.450445, (float)0.400348, (float)-1.05595, (float)-0.510944,
(float)1.37144, (float)-0.664281, (float)0.895411, (float)0.618704,
(float)0.0330636, (float)0.284439, (float)1.0775, (float)—2.53405},
{(float)—0.2529, (float)0.300876, (float)1.56898, (float)0.899702,
(float)0.503642, (float)-1.22581, (float)0.956631, (float)-0.745551,
(float)0.667255, (float)-0.826674, (float)1.04974, (float)0.132724,
(float)-0.459934, (float)-0.66102, (float)0.616525, (float)0.413064,
(float)-0.538926, (float)-0.922935, (float)-0.736291, (float)—2.05907},
{(float)0.114439, (float)-0.656696, (float)-0.647154, (float)-0.381727,
(float)-1.23947, (float)1l.0568, (float)0.851427, (float)-0.85405,
(float)0.775005, (float)0.901555, (float)-0.291572, (float)0.679135,
(float)-0.526303, (float)-0.927156, (float)-0.403301, (float)-0.745477,
(float)-0.329855, (float)-0.414159, (float)0.890888, (float)—2.12848},
{(float)-0.572741, (float)-0.832776, (float)-0.305592, (float)1.41247,
(float)-0.195634, (float)0.167745, (float)1.0958, (float)0.994468,
(float)0.484701, (float)-0.172089, (float)-1.44524, (float)-0.485963,
(float)1.33019, (float)0.337454, (float)-0.965036, (float)-0.814033,
(float)-0.23882, (float)0.770712, (float)-0.548828, (float)—2.99811}

}i

static float tanhoid(float x)

{

float f;

if (x < -MAX_EXP)
return((float)-1.0) ;

f (float)exp(-x);

f = (float)1.0 / ((float)l.0 + f);
f = f * (float)2.0 - (float)l1l.0;
return(f) ;

}

static float sigmoid(float x)

{

float f£f;

/* SIGH(x) = 1.0 / (1.0 + E*-x) */
f = (float)exp(-x);

if (£ == (float)FLT_MAX) /* 1.0 / (1.0 + INF) = 0 */

f = (float)0.0;

else if (f == (float)FLT_MIN) /* 1.0 / (1.0 + 1.0) = 0.5 */
f = (float)0.5;

else

f = (float)1.0 / ((float)1l.0 + £f);
return (f) ;

}
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int mlp(float *inputs, float *outputs)
{

float hiddenl_outputs [HIDDEN1l_ NODES] ;
float sum;

unsigned 1i,7J;

float final inputs[REDUCED INPUTS] ;

/* zscore input normalization */

for (i=0; i<REDUCED_INPUTS; i++)

final inputs[i] = (float) ((inputs[i] - zs_input mean([i]) /
zs_input stdv[il]);

inputs = final inputs;

for (i=0; i<HIDDEN1l NODES; i++) /* hidden layer 1 */
{

sum = hiddenl weights[i] [REDUCED INPUTS] ; /* threshold */

for (j=0; j<REDUCED INPUTS; j++)
sum += hiddenl weights[i] [j] * inputs[j];

hiddenl outputs[i] = tanhoid (sum) ; /* tanh transfer */
}

for (i=0; 1<NUM_OUTPUTS; i++) /* output layer */

{

sum = output weights[i] [HIDDEN1 NODES] ; /* threshold */

for (j=0; j<HIDDEN1_NODES; j++)
sum += output weights[i] [J] * hiddenl outputsI[j];
outputs[i] = sigmoid(sum); /* sigmoid output */

}

return(0) ;

}



Palavras relevantes utilizadas no treinamento da rede neural

ANEXO il
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acessar cd efetuar login participar
aparecer chave entregar loja pesquisar
aplicativo chegar enviar mandar programa
aquecimento comecar equipe manual questionario
arquivo computador fase material receber
boleto confirmagéao iniciar mensagem responder
br conseguir inscrigao nao resultado
cadastrar dados instalar pagamento resultados
carga data jogo pagar senha
carregar decisbes ligacéo participantes taxa

Palavras que deram origem aos fonemas utilizados no treinamento da rede neural




