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Resumo

Um chatbot ¢ um software que pode se comunicar com um humano usando linguagem
natural. A necessidade de agentes de conversacdo tornou-se ampla, baseada no constante uso
de maquinas pessoais e na necessidade de um usudrio se comunicar, além do desejo de
fabricantes fornecerem interfaces de comunicacdo mais humanas. Embora os chatbots
executem muitas tarefas, a principal fun¢do que eles devem desempenhar ¢ entender
declaragdes dos seres humanos e respondé-las adequadamente. No passado, métodos simples
com modelos e regras fixas eram usados para a construcao de arquiteturas de chatbot, porem,
com o aumento das capacidades de aprendizado, arquiteturas baseadas em redes neurais
substituiram esses modelos. Neste trabalho, foi utilizado conceitos e técnicas de inteligéncia
artificial para construir um agente conversacional inteligente, moldando uma arquitetura

funcional para se construir Heva, uma assistente inteligente para um sistema médico.

Palavras-chaves: Inteligéncia Artificial, Chatbots, Experiéncia de Usuario, Assistente

Inteligente.



Abstract

A chatbot is software that can communicate with a human using natural language. The need
for conversation agents has become broad, based on the constant use of personal machines
and the need for a user to communicate, in addition to the desire of manufacturers to provide
more humane communication interfaces. Although chatbots perform many tasks, the main
function they must perform is to understand human beings' statements and respond
accordingly. In the past, simple methods with models and fixed rules were used to build
chatbot architectures, however, with the increase in learning capacities, architectures based
on neural networks have replaced these models. In this work, artificial intelligence concepts
and techniques were used to build an intelligent conversational agent, shaping a functional

architecture to build Heva, an intelligent assistant for a medical system.

Palavras-chaves: Artificial intelligence, Chatbots, User Experience, Smart Assinstant.
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1. Introducio
1.1. Justificativa e Delimitacao do Estudo

Para Babich (2017), UX (User Experience) € “a experiéncia que um usuario tem ao
interagir com um produto, entdo UX Design ¢ o processo pelo qual um designer tentou
determinar qual serd essa experiéncia”, com isso, tem-se que o grande desafio da UX ¢
encurtar o caminho a ser percorrido pelo usudrio para realizar ou executar uma agdo no
sistema. O fluxo de entrar em um sistema para realizar alguma tarefa, complexa ou ndo, e

ser obrigado a seguir um passo a passo mondtono pode levar o usudrio a fadiga.

Com base no que foi apresentado por Bozkurt (2018), uma Automagao Inteligente
de Processos (AIP), também conhecida como chatbot pode ser definida como um servigo
alimentado por regras, com o qual um usuario interage por meio de uma interface de bate-
papo na tentativa de humanizar a interacdo humano-computador, tornando a experiéncia de
usuario um pouco mais natural do ponto de vista humano. Este servico pode estar voltado

para qualquer conteudo, variando de funcional a divertido.

Segundo Cahn (2017), quem primeiro conceituou chatbot foi Alan Turing, quando
levantou o questionamento sobre as maquinas serem capazes de pensar. Para o autor, “desde
Turing, a tecnologia de chatbots melhoraram com os avangos no processamento de
linguagem natural e no aprendizado de maquina” (CAHN, 2017). Assim tendo indicios de
que chatbots convencionais tendem a nao agradar tanto aos usuarios por serem monotonos

e ndo conseguirem decifrar e entender sua verdadeira necessidade.

Cahn (2017) descreve os chatbots como “sistemas online de didlogo humano-
computador com linguagem natural” e, por este motivo, pesquisadores, engenheiros e
cientistas investigam meios de atribuir inteligéncia e capacidade de tomar decisdes a partir
de Linguagem de Processamento Natural (NLP, do inglés Natural Language Processing).
Este recurso ¢ capaz de prover respostas com performance positivamente impactante e,
assim, evitar insatisfacdes por parte dos clientes e ser um diferencial no meio da concorréncia

no mercado.

Porém, a maioria das solucdes de chatbots atualmente sdo genéricas, ou seja,
funcionam de forma monoétona e ndo conseguem entender o real significado por tras de cada
palavra em uma frase. Isso se deve ao fato de as solu¢des serem implementadas a partir de

um script linear. E possivel evidenciar esta linearidade a partir de uma tentativa de sair do
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roteiro do bot e, durante esta, contabilizar o nimero de interagdes de corre¢do do usuario até

o dialogo do bot ser reiniciado.

Segundo a OURCYCLE (2020), CyclePlantdes ¢ uma solugdo de software agil e
inteligente voltada para a geréncia de plantdes em hospitais, através da qual médicos
plantonistas, gestores de unidades, diretores e equipe de recursos humanos estdo conectados

a um ecossistema facil e organizado.

Contendo a usabilidade e facilidade como principais artificios para uma interagao
saudavel entre o usudrio e software CyclePlantdes, foi levantada a seguinte questao: Como
utilizar os artificios de NLU para desenvolver um assistente virtual inteligente que entenda

a intencdo da frase de um usuario e interaja com o sofware a partir deste contexto?

1.1.1. Objetivos
1.1.2. Geral

A partir da compreensao de que € necessario aliar a usabilidade e a facilidade para
promover uma interagao mais amigavel entre usudrio e software, delineia-se o objetivo deste
trabalho, a saber: desenvolver uma assistente virtual inteligente para o sistema CyclePlantdes
mediante aplicagdo de recursos de Entendimento de Linguagem Natural (NLU, do inglés
Natural Language Understanding). O intuito da aplicagdo destes recursos ¢ aprimorar a

interacao do software, inserido em um contexto, em funcao da ideia expressa pelo usuario.

1.1.3. Especificos
e Criar um dataset com um padrdo de design de conversacdo simples e inteligente.
e Treinar um algoritmo de processamento de linguagem natural que entenda uma frase
como entrada e retorne uma resposta coerente como saida.
e Testar as possibilidades e os caminhos criados a partir de uma conversa com contexto
linear ou aleatdrio.

e Possibilitar a comunicagdo do assistente com a API do sistema CyclePlantdes.
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2. Fundamentacio Teorica

2.1 Inteligéncia Artificial

A Inteligéncia Artificial (IA) é um dos campos mais recentes em ciéncia e
engenharia, e também um dos mais estudados e visados por estudiosos, porém este tema nao
¢ tao recente assim. O trabalho comegou logo apos a Segunda Guerra Mundial, juntamente
com a biologia molecular e teve este nome cunhado em 1956 (INSTITUTO DE
ENGENHARIA, 2018).

O campo da IA ndo tenta apenas compreender, mas também construir entidades
inteligentes. Para o estudo da IA, e consequentemente a constru¢ao dessas entidades
inteligentes, sdo definidas quatro diferentes abordagens, cada uma apresentando métodos
especificos, sendo eles: i) pensando como um humano; ii) pensando racionalmente; iii)
agindo racionalmente; e iv) agindo como seres humanos (RUSSELL; NORVIG, 2013).

Russell e Norvig (2013, p.4) apresentam defini¢des interessantes para cada uma delas:

e Pensando como um humano: para determinar como programas pensam como seres
humanos, é necessario definir como um ser humano pensa. E preciso penetrar nos
componentes reais da mente humana. Existem trés formas de fazer isso, através de
introspeccao, através de experimentos psicologicos e através de imagens cerebrais.
Depois de obter uma teoria para a mente suficientemente precisa, sera necessario
expressar a teoria para um programa de computador.

e Pensando racionalmente: ¢ o uso do campo da ldgica para resolu¢do de problemas.
A tradicao logica dentro da IA espera desenvolver programas que consigam resolver
qualquer problema soluciondvel descrito por notacdo ldgica para criar sistemas
inteligentes. Existem dois problemas nessa abordagem, o primeiro ¢ que ndo ¢ facil
enunciar o conhecimento informal nos termos formais exigidos pela notagdo logica,
o segundo, sdo 0s recursos computacionais, ja que problemas com algumas centenas
de fatos podem esgotar esses recursos, a menos que ele tenha alguma orientagao
sobre as etapas de raciocinio que deve tentar primeiro.

e Agindo racionalmente: um agente simplesmente ¢ aquele que age. Certamente todos
os programas de computador realizam alguma coisa, mas espera-se que um agente
computacional faca mais. Espera-se que ele opere sob controle autbnomo, perceba

seu ambiente, persista por um periodo de tempo prolongado, adapte-se a mudancas
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e seja capaz de criar e perseguir 18 regras. Um agente racional é aquele que age para
alcangar o melhor resultado ou, quando ha incerteza, o melhor resultado esperado.

e Agindo como seres humanos: a base para essa definicdo ¢ o Teste de Turing.
Proposto por Alan Turing em 1950, o teste foi projetado para fornecer uma definicao
operacional satisfatéria de inteligéncia. No Teste de Turing, o computador passara
no teste se um interrogador humano, depois de propor algumas perguntas por escrito,
ndo conseguir distinguir se as repostas que recebe estdo vindo de um computador ou
de uma pessoa. Para que um computador seja aprovado no Teste de Turing, ¢
necessario que ele tenha capacidade de: 1) representar conhecimento, armazenando o
que sabe ou ouve; ii) possuir raciocinio automatizado e utilizar as informagdes
armazenadas sempre com a finalidade de responder perguntas e tirar novas
conclusdes; e iii) conseguir aprender e se adaptar a novas circunstancias, detectar e

extrapolar padrdes, ou seja, exercer o Aprendizado da Maquina.

A Inteligéncia Artificial esta ligada diretamente a varias atividades do cotidiano do
ser humano, e pode ser aplicada em diversos nichos. Russel (1962) em seu livro “Inteligéncia
Artificial”, afirma que a IA abrange uma enorme variedade de subcampos, do geral
(aprendizagem e percepcao) até tarefas especificas, como jogos de xadrez, demonstragdo de
teoremas matematicos, criagdo de poesia, dire¢do de um carro em estrada movimentada e
diagnostico de doengas, reforcando a ideia de que a IA ¢ relevante para qualquer tarefa

intelectual, sendo verdadeiramente um campo universal.

A inteligéncia artificial ¢ um campo da computacao que procura reproduzir, por
meios computacionais, capacidades que os seres humanos possuem de forma nata. Dessa

forma, define-se um sistema como inteligente quando ele apresenta a capacidade de:

e Raciocinar.

e Plangjar.

e Resolver problemas.

e Realizar indugdo, deducdo logica e abdugao.

e Armazenar conhecimento.

e Comunicar-se através de uma linguagem natural.

e Perceber-se e adaptar-se ao meio.

® Aprender
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2.2 Aprendizado de maquina

Um dos mais notaveis assuntos quando se fala de Inteligéncia Artificial é o
Aprendizado de Méquina (ML, do inglés Machine Learning), que segundo Simon, Annina
e Deo (2015), “¢é um campo da ciéncia da computagdo que evoluiu do estudo do
reconhecimento de padrdes e da teoria do aprendizado computacional”. Ainda segundo os
autores, “Machine learning ¢ o aprendizado e a constru¢cdo de algoritmos que podem

aprender e fazer previsdes sobre conjuntos de dados”.

Um algoritmo de aprendizado de maquina tem como sua base a constru¢do de um
modelo a partir de entradas de exemplo para fazer previsdes ou escolhas orientadas a dados,

em vez de seguir instrugdes estaticas.

O aprendizado de maquina pode ser realizado de forma supervisionada ou nao
supervisionada. Segundo Simon, Annina e Deo (2015), no aprendizado de maquina
supervisionado ¢ necessario um conjunto predefinido de ‘exemplos de treinamento’, que
facilitam a capacidade da maquina de chegar a uma conclusao precisa quando dados novos
sdo fornecidos, e no aprendizado de maquina ndo supervisionado, o algoritmo recebe uma
grande quantidade de dados onde deverd encontrar padrdes e relacionamentos por conta

propria.
2.3 Redes Neurais

O termo “Rede Neural” (NN do inglés Neural Network), € bem sugestivo, isso se
da pela grande quantidade de tecnologias criadas com base em Inteligéncia Artificial.
Gurney (2004) utiliza uma linha de raciocinio peculiar e admissivel para introduzir o que
seria uma rede neural, notavelmente, maquinas podem possuir algo parecido com um
cérebro, que pode ser potencialmente carregado com atributos baseados em conotagdes de
ficcdo cientifica, como nos mitos de Frankenstein, referenciando diretamente a vida artificial

e raciocinio de um organismo nao vivo.
2.3.1 Redes Neurais Bioldgicas

Existe uma interseccdo quando se fala em neurdnios biolodgicos e artificiais, isso
porque um neurdnio artificial ¢ baseado na estrutura de um bioldgico, de modo que as
conexOes de uma rede neural artificial se equiparam a estrutura montada por um grupo de

uma rede neural bioldgica. A figura 1 apresenta a estrutura de um neurdnio biolédgico.
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Figura 1 - Neurdnio biologico. Fonte: Adaptado de Roos (2019)

Roos (2019) descreveu neurdnios bioldgicos como células individuais, cada uma
composta do corpo principal da célula, juntamente com muitos tenddes que se estendem a
partir desse corpo. O corpo, ou soma, abriga o0 maquinario que mantém as funcdes celulares
basicas e o processamento de energia, como o nucleo contendo DNA e organelas para
construcdo de proteinas e processamento de agucar e oxigénio. Existem dois tipos de
tenddes: dendritos, que recebem informagdes de outros neurdnios € trazem para 0 cCOrpo

celular, e axonios, que enviam informagdes do corpo celular para outros neurdnios.

Kiranyaz et al. (2019), observam que sistemas neurais, em geral, sdo construidos a
partir de uma grande diversidade de tipos de neurdnios, variando total ou parcialmente de
propriedades estruturais, neurotransmissoras € nas propriedades elétricas em células e
tecidos. Por exemplo, na retina de mamiferos, existem aproximadamente 55 tipos diferentes
de neurdnios para realizar uma detec¢do visual de baixo nivel. De acordo com os sistemas
neuroldgicos, varias operagdes distintas com pesos (parametros) adequados sdo criadas para
atribuir uma diversidade de treinamento a tempo de execugao e aprendizado a muitas fungdes

neurais.
2.3.2 Redes Neurais Artificiais:

Os modelos simplificados de neurdnios biol6gicos podem ser montados para formar
0 neuronio estereotipado em modelos de ML. A figura 2 apresenta a estrutura de um neur6énio

artificial.
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Figura 2 - Neuronio artificial. Fonte: Adaptado de Roos (2019)

Segundo Ross (2019), o neuronio artificial recebe entradas ou ativacdes vindas de
outros neurdnios. As ativacdes sdo multiplicadas por pesos sinapticos, e esses pesos sao
modelos de forgas sinapticas em neurdnios bioldgicos, na forma de que os pesos podem
assumir valores negativos. As ativagdes ponderadas sao somadas, modelando o processo de
acumulacdo que acontece no corpo celular de um neurdnio biolégico. Um termo de bias €
adicionado a soma, modelando a sensibilidade geral do neurdnio. O valor somado ¢ moldado
por uma fungio de ativagio, geralmente uma fung¢io sigmoid' ¢ utilizada. Isso modela a taxa
minima intrinseca de neurdnios bioldgicos (zero) ou a taxa maxima (devido a detalhes nos

mecanismos fisiologicos pelos quais os picos sdo gerados).

A Redes Neurais Artificiais (ANNs) foram projetadas com o intuito de simular as
acoes de tomada de decisdo de um neurdnio biologico, sendo assim, os melhores modelos
de RNA tém uma estrutura extremamente similar a uma estrutura biolégica. Kiranyaz et al.
(2019) , citam que a estrutura de McCulloch-Pitts ¢ 0 modelo mais tipico de ser encontrado,
usado principalmente em redes feedforward (olhar para a frente), na qual um neurdnio se
encarrega de conectar a proxima camada de neurdnios, seguindo uma tnica dire¢do, sem um

caminho de volta, sempre partindo da camada de entrada rumo a camada de saida.

2.3.3 Camadas Ocultas

Chakravorty e Chakrabarti (2009) explicam que as camadas ocultas residem entre

as camadas de entrada e saida, por isso o motivo pelo qual elas sdo chamadas de ocultas. A

!'Segundo Sharma (2017), uma das fungdes de ativagdo mais comuns usadas em redes neurais. Ela sempre
retorna um valor entre 0 e 1, de modo que grandes valores positivos convergem para 1 ¢ grandes valores
negativos convergem para 0.
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palavra “oculto” implica que elas ndo sdo visiveis para os sistemas externos e sao “privadas”

para a rede neural. Em uma rede neural pode haver zero ou mais camadas ocultas.

Chakravorty e Chakrabarti (2009) ressaltam que a performance de uma rede pode
ser aumentada se o volume de computacdo for reduzido. Sabe-se que na rede neural a saida
esta relacionada a entrada através do peso da entrada nas camadas ocultas. Ou seja, se a
quantidade de camadas for diminuida, o tempo computacional sera reduzido e pode-se obter

maior eficiéncia.

2.3.4 Perceptrons

Sagar Sharma (2017) descreve o perceptron como um algoritmo simples que utiliza
a logica de feedforward, porém o que a torna tdo especial ¢ o fato de ela ser a primeira
implementa¢do de um algoritmo tomador de decisdes baseados em aprendizado de méquina

e redes neurais. A figura 1 apresenta a estrutura de uma perceptron.
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Figura 3 - Representagdo de um perceptron. Fonte: Adaptado de Sharma (2017)

O modelo ndo possui camadas ocultas, tornando-o assim um classificador linear,
cada neurdnio faz um calculo a partir de varias entradas com valor real e retorna uma tnica

saida binaria (0 ou 1).
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2.4 Redes Neurais Recorrentes

Segundo OLAH (2015), seres humanos ndo reiniciam seus pensamentos a cada
segundo. Por exemplo, ao ler um artigo, vocé entende cada palavra com base em sua
compreensdo das palavras anteriores. Vocé ndo descarta o raciocinio € comega a pensar
novamente "do zero", de modo que seus pensamentos tém persisténcia. Uma Rede Neural
Recorrente (ANN) visa justamente dar essa capacidade de persisténcia ao fluxo de

processamento de uma rede neural.

Redes neurais tradicionais sao carentes de conservagao e continuidade de dados.
Por exemplo, imagine que vocé deseja classificar que tipo de evento estd acontecendo em
cada ponto de um filme. Nao fica claro como uma rede neural tradicional poderia usar seu
raciocinio sobre eventos anteriores no filme para informar os posteriores. As redes neurais
recorrentes resolvem esse problema. Sao redes com /oops, permitindo que as informacdes

persistam. A figura 4 esquematiza o funcionamento de uma RNR.

® ® 6?
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Figura 4 - Representagdo de uma RNR. Fonte: OLAH (2015)

Esses loops fazem as redes neurais recorrentes parecerem meio misteriosas. No
entanto, descobre-se que elas ndo sdo tao diferentes de uma rede neural normal. Uma rede
neural recorrente pode ser compreendida como varias copias da mesma rede, cada uma
passando uma mensagem a um sucessor. E evidenciado na figura 5 o desenrolar de um loop

de uma RNR:
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Figura 5 - Representagdo de uma RNR desenrolada. Fonte: OLAH (2015)

Essa natureza em cadeia revela que as redes neurais recorrentes estdo intimamente

relacionadas a sequéncias e listas, que compdem a arquitetura comum de uma rede neural.

Segundo OLAH (2015), RNRs tém tido um sucesso incrivel na aplicagdo de RNNs
auma variedade de problemas: reconhecimento de fala, modelagem de linguagem, tradugao,
legendagem de imagens, entre outras. Isso gragas a introdugdo ao uso de Long Short Term
Memory Networks (LSTMs, ou Redes de Memoria de Longo Prazo), um tipo especial de

rede neural recorrente que ¢ capaz de aprender dependéncias de longo prazo.
2.4.1 Long Short-Term Memory Networks

O modelo de LSTM foi introduzido por Hochreiter ¢ Schmidhuber (1997) e foi
projetado explicitamente para evitar o problema de dependéncia de longo prazo, tarefas
como lembrar-se de informagdes por longos periodos € praticamente o comportamento

padrdo, e ndo algo que eles lutam para aprender.

LSTMs trabalham com a mesma estrutura em cadeia de RNRs, porém o modulo de
repeticdo tem uma estrutura diferente. Ao invés de trabalhar com uma unica funcao de

processamento, ela trabalha com quatro. A figura 6 representa como ¢ uma LSTM.
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Figura 6 - Representagdo de uma LSTM. Fonte: OLAH (2015)
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Para um entendimento mais técnico sobre LSTMs ¢ essencial compreender o que é
o estado da célula. Sherstinsky (2018) diz que o estado da célula funciona como um
transportador, percorrendo toda a cadeia, com apenas algumas pequenas interagdes lineares.
O LSTM tem a capacidade de remover ou adicionar informagdes ao estado da célula,

cuidadosamente regulado por estruturas chamadas de portas.

Sherstinsky (2018) descreve a estrutura de portas como uma forma opcional de
permitir a passagem de informagdes. Elas sdo compostas de uma camada de rede neural
sigmoide e uma operacao de multiplicagcdo pontual. A camada sigmdide, por fim, emite como
resultado um niimero entre zero e um, dizendo quanto de cada componente deve ser deixado
passar. Um valor inteiro de 0 significa "ndo passar", enquanto um valor inteiro de 1 significa

"deixe passar".

2.5 Processamento de Linguagem Natural

Processamento de Linguagem Natural (NLP, do inglés Natural Language
Processing) representa e analisa a linguagem humana computacionalmente. Essa subarea
surgiu para facilitar o trabalho do usudrio, uma vez que nem todos os usuarios possuem

conhecimento em linguagem especifica da maquina.

Khurana et al. (2017) expdem suas aplicagdes em varios campos, como traducao
automatica, deteccdo de spam em e-mails, extracdo de informagdes, sumarizagao,
atendimento médico e resposta a perguntas. NLP ¢ um tratado de Inteligéncia Artificial e
Linguistica, dedicado a fazer com que os computadores entendam as afirmagdes ou palavras

escritas em linguas humanas.

Linguistica, segundo Khurana et al. (2017), ¢ a ciéncia da linguagem que inclui
estudos sobre fonologia, formagdo de palavras, estrutura de frases, sintaxe, semantica e
pragmatica. Uma linguagem pode ser definida como um conjunto de regras ou conjunto de
simbolos. O simbolo ¢ combinado e usado para transmitir informagdes, porém, os simbolos
sdo tiranizados pelas regras. O processamento da linguagem natural pode basicamente ser
classificado em duas partes, que sdo a compreensao e interpretagdo dos simbolos e a geragao

de linguagem natural, que evolui sua funcdo de apenas entender para gerar um simbolo.
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2.6 Entendimento de Linguagem Natural (NLU)

Entendimento de Linguagem Natural (NLU, do inglés Natural Language
Understanding) compreende uma ampla gama de tarefas diversas, como vinculagdo textual,
resposta a perguntas, avaliacao de similaridade semantica e classificacdo de documentos. A
capacidade de aprender efetivamente com o texto bruto € crucial para aliviar a dependéncia

do aprendizado supervisionado na NLP.

A maioria dos métodos de aprendizado supervisionado utilizados exigem
quantidades excessivas de dados rotulados manualmente, o que restringe sua aplicabilidade
em muitos dominios que sofrem com a escassez de dados. Radford (2018) complementa
dizendo que nessas situagdes, os modelos que podem aproveitar informacgdes linguisticas de
dados ndo rotulados fornecem uma alternativa valiosa para a coleta de mais dados, o que
pode ser uma alternativa demorada e cara. Além disso, mesmo nos casos em que ha uma
supervisdo consideravel, aprender boas representagdes de maneira ndo supervisionada pode
fornecer um aumento significativo no desempenho do algoritmo. A evidéncia mais
convincente para isso até agora tem sido o uso extensivo de combinagdes de palavras pré-

treinadas para melhorar o desempenho em vérias tarefas da NLP.

Os grandes ganhos podem ser alcancados pelo pré-treinamento generativo de um
modelo de linguagem em uma base de dados diversificada de texto ndo rotulado, seguido de
um ajuste fino discriminativo em cada tarefa especifica. Em contraste com as abordagens
anteriores, sao usadas transformacoes de entrada com reconhecimento de tarefa durante o
ajuste fino para obter uma transferéncia efetiva e exigir mudangas minimas na arquitetura

do modelo.

2.7 Chatbots

Assim como as pessoas usam a linguagem para comunica¢do humana, elas querem
usar seu idioma para se comunicar com computadores. Zadrozny et al. (2000) concordaram
que a melhor maneira de facilitar a Interagdo Humano-Computador (IHC) € permitindo que
0s usudrios “expressem seus interesses, desejos ou consultas direta e naturalmente, falando,

digitando e apontando”.

Chatbots sao programas de computador que interagem com o usuario. Segundo

Shawar e Atwell (2007), os sistemas de chatbot ndo sdo construidos apenas para imitar a
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conversa humana e entreter os usuarios, existem infinitas outras aplicagdes em que os
chatbots podem ser tteis, como educacao, recuperacao de informagdes, negdcios e comércio

eletronico.

2.7.1 Chatbots Convencionais

Um chatbot comum consiste em objetos de dados chamados de tdpicos e categorias.
O topico ¢ um elemento opcional de nivel superior, possui um atributo de nome e um
conjunto de categorias relacionadas a esse topico. As categorias sdo a unidade basica de
conhecimento. Cada categoria ¢ uma regra que define a forma como uma entrada sera
convertida em uma saida, consistindo em um padrao que corresponde a entrada do usudrio e

um modelo que ¢ usado para gerar a resposta do chatbot convencional.

[

O padrdo ¢ simples, consistindo apenas de palavras, espagos e os simbolos
(sublinhado) e “*” (asterisco). As palavras podem consistir em letras e niimeros, mas
nenhum outro caractere. As palavras s3o separadas por um Unico espago. A linguagem do
padrao ¢ invariavel a maiusculas e mintsculas. A ideia da técnica de correspondéncia de

padrdes baseia-se em encontrar a melhor e mais longa correspondéncia de padrdes.

Antes do algoritmo corresponder as frases, ¢ aplicado um processo de normalizagao
para cada entrada, para remover toda a pontuagdo, dividindo a entrada em duas ou mais
frases, se apropriado, e convertendo todas as letras para caixa alta (maitsculas). Por
exemplo, se a entrada for: “Eu ndo sei. Voc€ tem um arquivo robots.txt?”. Depois da

normalizacdo, sera: "EU NAO SEI VOCE TEM UM ARQUIVO ROBOTS DOT TXT".

Ap6s a normalizagdo, o intérprete tenta corresponder palavra por palavra para obter
a correspondéncia de padrao mais longa, pois espera-se que essa seja a melhor. Esse
comportamento pode ser descrito em termos do conjunto de arquivos e diretdrios

3

Graphmaster®, que possui um conjunto de noés chamado nodemappers® e ramificagdes?,

representando as primeiras palavras de todos os padrdes e simbolos curinga (Wallace, 2003).

No entanto, Shawar e Atwell (2007) afirmam que todas essas categorias sdo

codificadas manualmente, consumindo tempo e restringindo a adaptagdo a novos dominios

2 Algoritmos estruturados em forma de grafo utilizado por chatbots convencionais para buscar uma resposta
satisfatoria a partir de uma avaliacao das sentengas de entrada.

3 Colegdo de nds que compde um Graphmaster, sio responsaveis por mapear os ramos de cada no.

4 Palavras sozinhas ou os caracteres curingas.
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do discurso ¢ novas linguagens, tornando desvantajosa a utilizagdo de um modelo

conversacional comum.
Outras limitagdes citadas por Ayanouz, Anoua e Benhmed (2020) sao:

e Dialogos baseados em conjuntos fixos de regras.

e Complexidade em reconhecer erros gramaticais.

e A maioria dos chatbots responde apenas as perguntas de um nicho restrito ou as
perguntas definidas no banco de dados.

e Complexidade em entender o significado ou o contexto de uma frase ndo clara ou
sem um objetivo explicito.

e Dificuldade em mudar repentinamente de assunto.

e Respostas sem nenhum contexto que reduzem o nivel de precisdo.

2.7.2 Chatbots Inteligentes

Um dos desafios da Inteligéncia Artificial € investigar como projetar e construir
maquinas que sdo capazes ndo apenas de entender e raciocinar, mas também de perceber e

expressar emog:()es.

Ayanouz, Abdelhakim e Benhmed (2020) apresentam um fluxo de pesquisa em
NLP e aprendizado de méquina focado em criar sistemas generativos que modelam
caracteristicas humanas como um componente-chave para conversas e interagdes homem-
maquina. Em vez de serem assistentes virtuais orientadas a tarefas, esses sistemas tém
personalidade ou identidade e exibem opinides e emogdes em configuracdes de dominio

aberto.

O processamento de linguagem natural ¢ a base dos chatbots baseados em IA.
Usando algoritmos sofisticados de NLP, os chatbots inteligentes podem processar o texto de
entrada de forma que, entendam, concluam e determinem o que foi dito ou escrito e, em
seguida, declararem uma lista de todas as acdes adequadas. Ayanouz, Abdelhakim e
Benhmed (2020) citam quatro etapas essenciais em um algoritmo NLP para que uma

mensagem seja facilmente compreendida por um chatbot. Sdo elas:

e Andlise Iéxica: inclui andlise e identificagdo da estrutura das palavras. Divide o texto

nos capitulos, depois em frases e palavras.
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e Andlise sintatica: analisa a gramética e o arranjo de palavras para que a relacdo entre
palavras diferentes se torne mais explicita. Frases como “o hospital vai ao médico”
sdo rejeitadas pelo analisador sintatico.

e Andlise semantica: verifica se o texto ¢ completamente significativo ou ndo, e ele
desenha seu significado correto ao mapear as construgdes sintaticas. A andlise
semantica rejeitara frases como "fogo frio".

e Analise pragmatica: analisa a interpretacdo conclusiva da mensagem real do texto.

Tal como o significado real de uma frase ou sentenga se baseia no contexto geral.

Ayanouz, Abdelhakim e Benhmed (2020) reforcam que o mecanismo de
processamento de linguagem natural consiste nos algoritmos mais recentes de aprendizado
de maquina usados para identificar a inten¢do do usuario e, em seguida, combina-los com

uma lista de intengdes que sao suportadas pelos bots, sendo elas:

e C(lassificador de intengdes: recebe informagdes, interpreta seu significado e faz o
relacionamento com a intengdo suportada pelo chatbot.

e Extrator de entidade: extrai as informagdes criticas da consulta de um usuario.

Apesar dos avangos computacionais e dos resultados promissores alcancados com
modelos generativos de texto, sistemas ponta a ponta sdo frequentemente treinados em
conjuntos de dados recuperados automaticamente em larga escala, mas de baixa qualidade.
Esses conjuntos de dados sdo valiosos para a experimentagdo ¢ otimizacao do algoritmo,
mas menos relevantes para a construgdo de agentes de conversagdo que refletem
caracteristicas especificas do tipo humano, que por sua vez, também sdo dificeis de avaliar

quantitativamente.
2.8 Assistentes

Pegando como base o Dicio, dicionario online, define-se “Assistente” como: “Que
ou aquele que assiste”, e tendo como sindnimo: “auxiliar”, “ajudante”, “adjutor” (DICIO,
2020). Ou seja, um assistente, ¢ aquele que presta auxilio em uma determinada area, como

por exemplo um assistente de vendas, suporte técnico, atendimento ao cliente, entre outros.
2.8.1 Assistentes Humanos

Tendo em vista o ramo empresarial, os assistentes humanos sao bastante utilizados

pelas empresas, tanto no auxilio para uma venda, quanto em um suporte ou atendimento ao
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cliente. Assistentes de Telemarketing e Suporte Técnico em Softwares sdo dois exemplos

que podem ser utilizados para compreender melhor o que um assistente humano realiza.

Existem dois tipos de assistentes de telemarketing, os ativos, que executam todos
0s processos operacionais visando fazer chamadas diretas para vender seus produtos ou
servigos; € os passivos, que nao efetuam ligacdes, mas, sdo responsaveis por atender os
clientes e fornecer informagdes e esclarecimentos sobre produtos e servigos, repassando as

reclamacgoes e efetuando uma compra se for necessario (INFOJOBS, 2020).

Assim como os assistentes de telemarketing passivos, o suporte técnico em
softwares tem o mesmo papel em atender clientes, porém o que os diferencia ¢ o
conhecimento técnico, pois além de poder esclarecer duvidas, realizam o suporte pelo
atendimento e via acesso remoto (HelpDesk), a fim de sanar o problema e davidas que os

respectivos clientes podem ter.

2.8.2 Assistentes Inteligentes

Com o surgimento de novas tecnologias, como Big Data, Inteligéncia Artificial,
computagdo em nuvem, Machine Learning, entre outros, avancos significativos impactaram
o mundo corporativo e a rotina das pessoas que o englobam. Atualmente uma das tecnologias
que tem sido envolvida por essas transformagdes, sdo os chamados assistentes virtuais
inteligentes. Um assistente inteligente consiste em uma categoria de entidades inteligentes
sem corpo fisico, que tem por objetivo auxiliar uma pessoa ou grupo de pessoas a resolverem

questdes que as estdo afligindo (CRUZ; ALENCAR; SCHMITZ, 2013).

A possibilidade de poder controlar dispositivos, fazer buscas e cumprir fungdes que
geralmente sdo realizadas diariamente, tudo utilizando apenas comandos de voz e texto
parece utopica, porém, ja faz parte da realidade atual. Grandes empresas de tecnologia, como

Apple (Siri), Microsoft (Cortana) e Google (Google Assistant) utilizam deste recurso.

Assim como o assistente humano, os assistentes virtuais inteligentes interagem com
os clientes, tendo uma experiéncia de conversagao diferenciada a fim de sanar uma duvida,
realizar uma ag¢do e até resolver um problema de forma 4gil, de maneira que ndo necessite

de um corpo humano por trés realizando esse atendimento.

Na Figura 7 € possivel perceber um exemplo simples de um atendimento ao cliente

por meio de um assistente virtual resolvendo um problema especifico sem a necessidade de
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um atendente humano. Por exemplo: Suponha que um cliente compre um produto pela
internet, ¢ queira realizar a troca desse mesmo produto. Nesse caso o dialogo pode ser feito

por um atendente virtual por meio de um chat pela internet:

Cliente: Did, realized o compra de um par de ténis de futsal pelo site
alguns dios atrds. Gostei do produto @ modelo, porém o
mesmao licou pequeno para mim. Como fogo para reaiizor o
Iroca por um de mesmo mocelo SO LM NOMens Maior.

Assistente O, para efetuor a roca de um produto & nacessano sa
Virtual: identilicar para localizarmos a compra, informe abaixo o
seu emall e sanha de acesso.
Clique aqui caso tenha esquecido sua senha

clientellggmail com
Assistente Agradeco as informagdes 16 localized seu padido. Verifiqued
Virtual: que o tamanho adquirido foi 40. Voc# gostaria de trocar por

U o mesma modalo, tamanho 412

Cliente: E 550 mesmao.

Assistente O enderaco para efetuar roca & "Rua 23 Q20 A Lote 18 5N
Virtual: AndpolisfGO?
Cliente: Comalo

Assistente A troca pode ser efeluada no dia 10/05 Quana-Feira, entre
Wirtual: 08 e I2h?
Chiente: Sim

Assistente Entdo no dia 10/05 Quano-Feino, entre 08 @ 12h, um de
Virtwal: nossos coloboradores ind comparecer a Rua 23 Q20 A Lote

18 5/N Antpolis GO, para afetuar o troco. Vocs confirma?

Cliente: Confirmno

Assistente Existe aljo mais que possa ajudar?
Virtual:
Cliente: Nao, Chrigodo.

Assistente E um prezer poder ajudar, até a prosima.
Virtualk

Figura 7 - Simulagdo de uma conversa com uma assistente virtual. Fonte: Dos autores (2020)
Observe que, durante a interagdo com o cliente, o assistente virtual:

e Forneceu informagdes, indicou ao cliente que ele precisava se identificar para fazer
a alterag¢do do pedido, e conseguiu encontrar o pedido e suas informacdes.

e Elaborou perguntas, confirmou o dia, horario e local onde iria ser realizada a troca.

¢ Solicitou informagdes ao cliente, pediu que ele fornecesse o seu e-mail e senha.

Apresentou sugestdes, sugeriu o tamanho do ténis para a troca, e o dia e horario
factivel para que a troca do produto fosse efetuada.
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2.9 Vantagens dos Assistentes Inteligentes

Os assistentes virtuais tornam muito mais praticas as atividades do cotidiano, tanto
nas empresas quanto na rotina doméstica das pessoas, auxiliando em suas tarefas e trazendo
muitas vantagens significativas para a sociedade. No contexto empresarial podemos citar

alguns dos inimeros beneficios advindos do uso dessa tecnologia.

Atendimento personalizado, utilizando uma assistente virtual inteligente, as
empresas conseguem proporcionar ao cliente um melhor atendimento. Isso porque essa
tecnologia ¢ capaz de se aperfeicoar conforme vai interagindo com o publico. Assim,
consegue oferecer um atendimento adequado as preferéncias e caracteristicas de seus
clientes. Podem ser acessados por diversos dispositivos, € conseguem um atendimento
personalizado no horario em que quiserem, diferente dos atendentes humanos, que

geralmente tém horarios fixos para o atendimento.

Redugdo de custos, ¢ uma das maiores vantagens dos sistemas inteligentes para o
ramo empresarial, pois essas ferramentas sdo capazes de resolver diversas questdes e
demandas dos consumidores, de modo que as empresas conseguem diminuir custos

operacionais, dentre os quais os associados & manuten¢do da mao de obra humana.

Agilidade e praticidade, na sociedade em que vivemos, as pessoas procuram cada
vez mais por métodos rapidos e praticos para realizarem qualquer tipo de tarefa. E por meio
dessa tecnologia € possivel trazer essa agilidade e praticidade que todos procuram, obtendo
uma melhor experiéncia de usudrio e, consequentemente, maior satisfacdo e fidelidade ao

servigo/produto.
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3. Planejamento da assistente inteligente HEVA
3.1 Ecossistema da assistente

Existem véarias maneiras de construir uma IA de conversacgdo inteligente. Pode-se
aproveitar as plataformas de construcao de chatbots, como DialogFlow criado pela Google,

Watson criado pela IBM, wit.ai, recast.ai, Rasa.ai, dentre outras.

Como uma assistente inteligente requer uma memoria de longo prazo para se lembrar
das mensagens precedentes, uma boa estratégia seria a implementag¢do de uma LSTM (rede

de memoria de longo prazo) para ajudar a manter o contexto das conversas.

Assim, foi definido que HEVA seria criada com base na plataforma Rasa, pois seus
fluxos de implementa¢do de LSTM da a assistente inteligente a capacidade de permitir a
construcdo de um fluxo conversacional independente. Este fluxo possui capacidade de
processar e prever uma ac¢ao com base na intencdo do usuario, que ¢ extraida através da
sequéncia de mensagens enviadas, além também da capacidade de prever a proxima agao

que sera tomada pelo usudrio, permitindo a execuc¢ao de uma agdo antecipada pela assistente.

3.1.1 Design conversacional

Branigan et al (2010) diz que ha fortes evidéncias de que quando duas pessoas
conversam entre si, elas tendem a convergir, ou alinhar, em formas comuns de falar. Para
criar uma assistente humanizada, esse padrao deve ser seguido. O estado da arte da assistente
¢ alcangado quando os principios de design conversacional levantados por Urban e Mailey
(2019) sao cumpridos, sendo eles: entender os usudrios, definir persona, analisar caminhos
de conversacao, estratégias de escrita de didlogo e o processo detalhado de criagdo de didlogo

natural.

Neste trabalho, o Design conversacional ajudara os desenvolvedores a criar
didlogos simples e fluidos para que a interagdo com a assistente seja unica e cativante a cada

nova conversa.
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3.1.2 Fluxo da IA Conversacional

Apds uma IA conversacional receber uma solicitagdo do usudrio por texto ela a

passa para os modulos seguintes, conforme fluxo definido na figura 8.

e Moédulos conectores: Esta ¢ a plataforma de conversagdo, o front-end, e pode ser
um site ou aplicativo, onde o usudrio interage com a IA.

e Moébdulos de entrada: A solicitagdo do usuario ¢ alimentada para este modulo, que
faz Entendimento de Linguagem Natural (NLU).

e Geréncia de Dialogo: Este modulo pega o texto NLU e mantém o contexto da
conversa. Em seguida, ele usa o modelo de aprendizado de maquina, como um RNN
ou LSTM, para sugerir uma ac¢ao apropriada a ser tomada. Este modulo também pode
ser conectado a um back-end ou banco de dados para realizar processamento
adicional com base na agdo sugerida.

e Modulos de Saida: Este modulo executa a geracdo de linguagem natural para

retornar uma resposta apropriada ao usuario.

Moédulos de
entrada
Ouvidos
z NLU, contexto,
C?mo estara o informagées
clima amanha? Médulos pessoais
e Geréncia de
didlogos
n . W ° =
Vocé gostaria Cérebro
de ver o clima Plataforma
de qual cidade? conversacional Banco de
Médulos de dados,
saida backend,
Boca AP, etc.

Resposta da
assistente

Figura 8 - Fluxo de processamentos por modulo. Fonte: Dos autores (2020).
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3.1.3 NLU, NLP e o processamento dos dados

Antes de prosseguir sobre como a assistente reconhece e processa todos os textos
do usuario, ¢ fundamental entender os conceitos de intencdo e entidade. De modo que
intencdo representa a finalidade da entrada de um usuario, o que o usudrio deseja fazer. O
texto de entrada do usuario ¢ primeiro vetorizado e, em seguida, a intencdo do texto ¢
extraida. J4 uma entidade representa um termo ou objeto que € relevante para suas intengdes
e que fornece um contexto especifico para uma intengdo. A Figura 9 ilustra o fluxo de

processamento de dados e a manifestacdao da Intencdo e da Entidade.

O NLU ¢ responsavel por processar o texto de entrada do usudrio e entender o que
o usuario esta tentando dizer. Basicamente, ele pega o texto do usuario como entrada e extrai
a intencdo ¢ as entidades dele. Ao extrair os dados da entrada do usuario, a intengdo e as
entidades sdo passadas para o NLP, que por sua vez decide o que acontece a seguir nesta
conversa. Ele usa gerenciamento de didlogo baseado em aprendizado de méaquina para prever

a proxima melhor a¢cdo com base no historico de conversas e seus dados de treinamento.

NLU

next_action: busca_clima,

entities: date: tomorrow,

Como estara

oclima
amanhi? HEVA —
Banco de
l dados,
Vocé gostaria backend
de veroclima NLP ’
de qual cidade? I~ API, etc.

informe_localizacao,

chamada_api_clima,

Figura 9 - Fluxo de processamento dos dados. Fonte: Dos autores (2020)
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Como por exemplo, uma intencdo de solicitagio de clima, uma acdo de
“location_question” ou “weather_api_call” ¢ sugerida. Finalmente, com base no tipo de

acdo, a resposta relevante ¢ gerada e enviada para o usuario.
3.1.4 Desenvolvendo dialogos baseados em orientacdo a conversas

Ao projetar historias, ha dois grupos de interagcdes conversacionais que precisam
ser contabilizadas: caminhos felizes e infelizes. Caminhos felizes descrevem quando o
usudrio esta acompanhando o fluxo de conversagdo como o esperado, sempre fornecendo as
informagdes necessarias quando solicitado. No entanto, os usudrios muitas vezes se desviam

de caminhos felizes, implicando a ocorréncia do que se chama caminho infeliz.

E importante para uma assistente lidar com caminhos infelizes graciosamente, mas

também ¢ impossivel prever qual caminho um determinado usuario pode tomar. O
lanej d d ivei aquina d dos® i

planejamento para todos 0s estados possivels em uma maquina de estados” requer muito

trabalho extra e aumenta significativamente o tempo de treinamento.

Em alguns casos, a assistente pode lidar com um caminho infeliz desviando
bruscamente a conversa para seu foco principal ao detectar a fuga de contexto, o que nao ¢
muito agradavel para o usuario. A melhor solucdo para esse problema ¢ adotar uma
abordagem de desenvolvimento orientada a conversas com possibilidade de projetar

caminhos infelizes.

O Desenvolvimento Orientado a Conversas promove continuamente a coleta de
dados reais de conversacdo que informa exatamente como os usudrios divergem dos
caminhos felizes. A partir de uma analise de design conversacional sobre esses dados ¢
possivel criar historias para realizar o que o usuario solicitou e, aos poucos, guid-los de volta

para um caminho feliz, lidando assim, com a fuga de contexto.

Babich (2017) em seu artigo "What You Should Know About User Experience” (em
portugués, o que vocé deve saber sobre a experiéncia do usuario) mostra que experiéncias
de usuério sdo projetadas em qualquer lugar, e que tudo, desde a forma de interagir com um
produto de software até a localizacdo de um botdo liga-desliga, além da forma que ele ¢
moldado, ¢ um exemplo de elementos que constroem UX. A soma de suas interacdes com

um produto se torna a experiéncia que vocé tem ao usar aquele produto.

> Modelagem de um comportamento composto por estados, transigdes e agdes.
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Babich (2017) diz que os sites e aplicativos mais bem-sucedidos de hoje fornecem
muito mais do que informagdes relevantes em um formato facil de consumir, eles criam uma
experiéncia intuitiva que economiza o tempo do usudrio. O tempo ¢ essencial para o sucesso
em ambientes moveis e de desktop, por isso, usudrios desejam produtos que ajudem a atingir
objetivos da forma mais rapida possivel, ou seja, um padrido de design que permite que os
usudrios executem o menor nimero de etapas desde o momento em que tenham o primeiro

contato com a ferramenta até o0 momento em que realizam uma agao.

Os chatbots ou assistentes inteligentes, por natureza, sio completamente diferentes
de qualquer outro tipo de interagdo humano-computador. Ao contrario dos sites e aplicativos,
que sdo projetados para oferecer a mesma experiéncia para todos, os chatbots criam uma

experiéncia Unica para cada usudrio.

A individualidade da experiéncia para cada usudrio se da principalmente pelas
diferentes formas que um usudrio pode interagir com a assistente para realizar uma tarefa, a
capacidade da assistente extrair real inten¢do da frase com base no contexto da conversa e
das palavras usadas ajuda a certificar de que o usuario chegue ao seu objetivo da forma mais

rapida possivel.

O usuario também pode optar por executar agdes de forma direta ao invés de criar
um didlogo que coleta intengdes de forma separada. As Figuras 11 e 12 apresentam dois
exemplos de didlogo. Na Figura 11 o usuario opta pela abordagem com fornecimento gradual
de informagdes; ja na Figura 12 ¢ utilizada a abordagem direta, com o repasse total de

informagoes:



Ola Heva, quero
langar um plantao.

Qi usuério, é uma
honra te ajudar. O
plantdo sera langado
em que dia?

Segunda feira que
vem.

Diurno ou noturno?

Ok! Estou criando o
seu plantao, assim
que finalizar enviarei
os detalhes!

Figura 10 - Intengées podem ser extraidas em uma unica interagdo.
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Quero langar um
plantao para
segunda feira que
vem a noite.

Otimo, o plantio foi
criado, estou
enviando os detalhes.

Figura 11 - Intengées podem ser extraidas em uma unica interagdo.
3.3 Criando uma personalidade para a assistente

Os seres humanos tém uma forte tendéncia a dar forma ou caracteristicas humanas
a algo que ndo ¢ humano, razao pela qual carros, barcos, € muitos outros objetos inanimados
receberam nomes pelas pessoas que os usam. Os nomes tém significado e sdo indicadores
poderosos de personalidade, carater e identidade.

Com um chatbot ou uma assistente inteligente, ndo ¢ diferente; um computador que
consegue emular uma personalidade cria um sentimento de se estar em uma conversa
humana, e com isso, consegue criar uma intimidade com quem esta dialogando, deixando o
usudario mais confortavel e seguro enquanto utiliza as funcionalidades disponiveis.

Para criar a personalidade de HEVA, foi definido um cargo que a assistente atuaria
e, a partir disso, foram criados fluxos de conversa a partir de didlogos de exemplo, retirados
de uma fonte que demonstra a forma de agir de uma pessoa que possui esse cargo.

Apos extrair os fluxos basicos, foi criada uma identidade para a assistente. Foram
definidas uma idade, nome, biografia e uma identidade cultural, focadas em uma
personalidade que funcione tanto com a identidade do software quanto com seu modelo de
negocios.

Ao finalizar o estudo de personalidade e ajustar suas falas conforme sua persona,
chegou-se a conclusdao de que HEVA ¢ confiante, organizada, alegre, competente em seu

trabalho, adora interagir com os usudrios, ¢ extremamente pontual e confidvel.
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4. Desenvolvimento.
4.1 Escolha das tecnologias

A linguagem Python foi a escolhida para o desenvolvimento da assistente, pela sua
ampla base e suporte em engenharia de dados e inteligéncia artificial. Como framework
auxiliar utilizamos o Rasa.ai, primeiramente por ser open source € segundamente por superar
o desempenho e acuracia das demais concorrentes em um teste de comparagao de benchmark
entre os frameworks.

4.2 Coleta e preparacao dos dados

Foi utilizado como base para a criacdo do dataset simulagdes de conversas reais
que foram coletadas através de videos, demonstragdes e em didlogos com terceiros,
totalizando 724 linhas de didlogo para o treino da assistente, € como boas praticas, foi
necessario separar os arquivos para treino de NLU em diferentes arquivos nomeados de

acordo com que o cluster de frases ¢ destinado, como mostrado na figura:

data
~ nlu_data
nlu_badwords.yaml|

nlu_general.yaml

nlu_inform.yami

Figura 12 - Arquivos separando os datasets por coeréncia dos dados. Fonte: (Os autores)

Com o formato yam! foi possivel trabalhar com listas extensas de textos, por possuir
amplo suporte pela linguagem python e pela sua legibilidade. Seguindo o padrdo usado pelo
Rasa.ai, cada dado de treinamento referenciando uma intengao ¢ criado de forma que se dé

um titulo e logo em seguida alguns dados de exemplo, como mostra o a ilustracao:
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- intent: greet - intent: thanks
examples: | examples: |

O0la

0la

01i

Eil

Eal

Tae

Iati

Oie

Opa

el, tudo bem?
O0la bot

Ei bot

Ola, como esta?
bom dia

Ola de novo
ol pessoal
eal senhor
Eal camarada!

Obrigado

Muito obrigado

Obrigado bot

Obrigado por 1isso
Felicidades

Felicidades irmao
Perfeito, muito obrigado
Muito obrigado por tudo
Obrigado pela ajuda
Otimo, obrigado

Legal, obrigado

Legal

Perfeito, obrigado
agradeco

eternamente grato

grato

esta otimo

agradecido

Figuras 13 e 15 - Formato de cria¢do de uma intengdo. Fonte: (Os autores)
Foi preciso criar também um arquivo contendo dados de treino da possivel
sequéncia de agdes e interacdes que um usudrio pode pensar em seguir, eles possuem o

mesmo formato yaml e seguem o seguinte padrao:

story_login_show_duty
3¢ steps:

intent: thr auto_duty - intent:

action: ac _ _auto_duty action:

intent: intent: auth W
action: action_auto_duty_save action: action_try_log_on
intent:

action:
intent:
action:

Figura 15 e 16 - Criagdo de uma historia de usudrio para treino da assistente. Fonte: (Os autores).
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4.3 Criando um pipeline para o processamento de dados e realizando o treinamento

Pipelines sdo os fluxos que definem como as palavras do usuério sdo processadas,
por exemplo, uma frase pode passar por uma série de componentes, como tokenizer, named
entity recognizer € um intent classifier antes de produzir uma distribui¢ao sobre as possiveis

intengdes de didlogo.

Cada componente processa uma entrada e/ou cria uma saida. A ordem dos
componentes ¢ determinada pela ordem em que estdo listados. A saida de um componente
pode ser usada por qualquer outro componente que vier depois dele no pipeline. Alguns
componentes produzem apenas informagdes usadas por outros componentes no pipeline.
Outros componentes produzem atributos que sdo retornados apos a conclusio do

processamento.

Ap6s um estudo realizado com os dados de didlogo coletados para o inicio do
desenvolvimento da assistente, foi identificada a necessidade de entender e extrair multiplas
intengdes que podem conter uma frase, com isso, o pipeline da assistente foi montado com

componentes recomendados para a limpeza, extracao e classificagdo dessas intengdes.

Na figura 17 € descrito o pipeline criado que atendeu os requisitos da assistente.

: WhitespaceTokenizer
RegexFeaturizer
LexicalSyntacticFeaturizer
CountVectorsFeaturizer
CountVectorsFeaturizer

true
s "
"char_wb"

DIETClassifier

EntitySynonymMapper
ResponseSelector

Figura 17 - Pipeline definido para as atividades da assistente. Fonte: Os autores (2020)



40

e  WhitespaceTokenizer: Tokenizador usando espagos brancos como separador. Cria
um token para cada sequéncia de caracteres separados por espaco em branco.

e RegexFeaturizer: Cria uma representacao vetorial da mensagem do usuario usando
expressoes regulares. Para cada regex, um recurso serd definido marcando se essa
expressao foi encontrada na mensagem do usudrio ou ndo.

o LexicalSyntacticFeaturizer: Cria recursos para extracdo de entidade. Entidades sao
0s recursos lexicais e sintaticos para uma mensagem do usudrio para oferecer suporte
a extracao de entidade. Move-se sobre cada token na mensagem do usuario e cria
recursos de acordo com a configuragao.

o CountVectorsFeaturizer: Cria recursos para classificagdo de intengdes e sele¢ao de
respostas. Cria uma representacdo de pacote de palavras da mensagem, intengdo e
resposta do usuério usando o CountVectorizer do sklearn’. T odos os tokens
que consistem apenas em digitos (por exemplo, 123 e 99, mas nao al23d) serao
atribuidos ao mesmo recurso.

e DIETClassifier: DIET ¢ a sigla para Dual Intent and Entity Transformer (do
portugués, Transformador de Dupla Inten¢do e Entidade) ¢ uma arquitetura
multitarefas para classificagdo de intengdes e reconhecimento de entidades. A
arquitetura ¢ baseada em um transformador que é compartilhado para ambas as
tarefas. Além da classificagdo de intengdes, € responsavel pela extracao de entidades
de dupla intencao.

e EntitySynonym: Mapeia valores de entidades sindnimas com o mesmo valor.

e ResponseSelector: Os seletores preveem uma resposta do bot a partir de um conjunto de
respostas candidatas. O componente Seletor de resposta pode ser usado para construir
um modelo de recuperagdo de resposta para prever diretamente uma resposta do bot

a partir de um conjunto de respostas candidatas.

Para cada atualizacdo no dataset foi executado um novo treinamento, apos cada
treinamento, os dados sdo comprimidos e salvos em uma pasta models, no qual o nome do
arquivo contém a data e hora em que o treinamento foi realizado como forma de backup e

checkpoint para controle de mudangas, conforme mostrado na figura abaixo:

7 Sklearn ou scikit-learn é uma biblioteca Python que implementa ferramentas simples e eficientes para
predigdo analitica de dados e ML.



41

~ models

201010-170435.tar.gz

Figura 18 - Historico de treinamento da assistente Fonte: (Os autores).

Os arquivos para treino foram otimizados de forma que ndo atrapalhasse o
treinamento final em quesito de performance e acuracia da IA. Cada ciclo de treinamento da
assistente dura em média 5 minutos. Como resultados do treinamento final, foi obtido um
percentual de 97% de acuracia e um percentual de 2% de loss, conforme mostram as imagens

abaixo.

i_acc

i_acc
tag:i_acc

Name Smoothed Value Step Time Relative
i @ tain 09793 09793 49  ThuDec17,21:10:44 19s

Figura 19 — Acurdacia do treinamento. Fonte: (Os autores).

tloss

tag tloss

Name Smoothed Value Step Time Relative

o train 2,035 2035 49 ThuDec17,21:10:44 19s

Figura 20 — Loss do treinamento. Fonte: (Os autores).
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4.4 Comunicacido com a API do CyclePlantdes

As agdes executadas pela assistente possuem sua légica mantida em classes dentro
de um arquivo actions.py, onde a assistente instancia e executa de acordo com que uma
intencao ¢ detectada. As ilustracdes a seguir mostram como foram realizadas o processo de

autenticagdo e buscas através da biblioteca requests do python:

class ActionTryLogOn(Action):
def name(
return "action_try_log_c

def run( , dispatcher, tracker, domain):

try:

Figura 21 — A¢do de tentativa de login. Fonte: (Os autores)

Ao identificar um usuario e senha como entidades em uma intengao de autenticagao,
a assistente ira executar a a¢ao ActionTryLogOn, que envia uma requisi¢ao ao endpoint de
autenticagdo do CyclePlantdes e armazena o nome do usudrio e o token de autenticag¢do do

usuario caso.
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patcher, tr , domain):
('user_token'):

new_token = tracker.

headers = {"content-
‘Autho

dispatcher.

as {time_ini} at 5 {time_end},

nlantao') in '
(" )¢ o fol trocado com: {nome}")

return []

return [FollowupAction(name='utter_no_auth')]

Figura 22 - Classe que busca o proximo plantdo de um usuario: (Os autores).

Ao identificar a inten¢@o de encontrar o proximo plantdo, sera checado se o usudrio
jé esta autenticado, caso nao, a assistente pedird para o usuario logar, caso sim, ¢ feita uma
requisi¢cdo para buscar pelos proximos plantdes do usuario, ao recuperar as informagdes, €

salvo e retornado o item relacionado ao proximo plantdo.

4.5 Roadmap

Como futuras implementagdes e melhorias a serem implementadas a assistente,
foram apontados como prioritarios um filtro de palavrdes, onde a assistente ira identificar e

responder a palavroes, o aprendizado em tempo de execugdo, no qual a assistente ira
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aprender novas intengdes de acordo com o didlogo com usuarios e uma melhor autenticagao

de usuario, que visa implementar uma forma mais segura para autenticar um usuario.

Por ainda estar em desenvolvimento, a assistente nao foi implementada em uma
plataforma de chat, como o Telegram ou o Whatsapp, que sdo algumas das plataformas alvo
da assistente. Para os testes e validacdes das interacdes da assistente foi utilizado o rasa

shell, uma plataforma para testes feita pelo proprio Rasa.ai que roda em terminal.

2020-12-10 00:12:53 - Starting Rasa server on http://localhost:5005
c:\users\otavio ragazzo\anaconda3\envs\rasa\lib\site-packages\rasa\core\policies\form_policy.py:50: FutureWarning: 'F
ture. It is recommended to use the 'RulePolicy' instead. (will be removed in 3.0.0)
docs=DOCS_URL_MIGRATION_GUIDE,
c:\users\otavio ragazzo\anaconda3\envs\rasa\lib\site-packages\rasa\core\policies\mapping_policy.py:5U: FutureWarning:
future. It is recommended to use the 'RulePolicy' instead. (will be removed in 3.0.6)
docs=DOCS_URL_MIGRATION_GUIDE,
2020-12-10 00:13:01 - Rasa server is up and running.

Figura 23 — Simulagdo de um caminho de conversagdo feliz. Fonte: (Os autores).

Figura 24 - Simulag¢do de um caminho de conversagdo infeliz. Fonte: (Os autores).
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5. Consideracoes Finais

O dataset foi criado totalmente pensando em padrdes de conversagdo humanas, de
forma que a assistente entenda e atenda as intengdes de um usudrio tanto em uma conversa
objetiva, que vai direto ao ponto quanto em uma conversa que o usuario saia do contexto da

tarefa que esta sendo requerida.

Heva conseguiu facilmente realizar uma requisi¢ao para a API do CyclePlantdes,
enviando como parametros, as entidades coletadas das frases dos usuarios, como por

exemplo, data e turno e para qual médico sera criado um plantdo.

Os codigos de NLP (Processamento de Linguagem Natural) e NLU (Entendimento
de Linguagem Natural) permitiram criar uma assistente humanizada que consegue emular
uma conversa humana, absorvendo e entendendo a intencao da fala de um usuério e a partir

disso, executar a acao desejada.
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