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Resumo

de Souza, Luiz Yokoyama Felix. Vendedor Virtual com PLN, Machine Le-
arning e Grafos de Conhecimento. Goiania, 2021. 64p. Monografia de Gra-
duagdo. Curso de Engenharia de Computagdo, Escola de Engenharia Elétrica,
Mecanica e de Computagdo, Universidade Federal de Goiés.

A era da informagdo, proporcionada pela internet, estd revolucionando as formas como os
servicos sdo oferecidos. Neste cendrio, os chatbots, programas de respostas automatiza-
das em interfaces de didlogo, estdo em plena ascensdo. Entretanto, eles normalmente s6
possuem respostas pré-programadas e as op¢des mais comuns, podendo causar descon-
tentamento no usudrio. O objetivo deste trabalho é uma pesquisa aplicada ao projeto de
um modelo de chatbot, com inteligéncia artificial, capaz de interagir na linguagem natu-
ral do usudrio, emitindo respostas como as de um humano dentro de sua drea de atuacdo,
que, neste caso, ¢ a drea de vendas. Assim, desenvolveu-se e avaliou-se um modelo de
chatbot, com o framework Rasa, a partir de novos métodos para a obten¢do de dados de
treinamento da inteligéncia artificial. Também se desenvolveu um modelo de Grafo de Co-
nhecimento que pode proporcionar mais qualidade ao atendimento prestado, oferecendo

produtos e entendendo detalhes, inclusive os escritos errados das mensagens.

Palavras—chave
Chatbot; Rasa; Inteligéncia Artificial; Grafos de Conhecimento.



Abstract

de Souza, Luiz Yokoyama Felix. Virtual Seller with NLP, Machine Learning
and Knowledge Graphs. Goiania, 2021. 64p. Monografia de Graduagao. Curso
de Engenharia de Computagdo, Escola de Engenharia Elétrica, Mecanica e de
Computacdo, Universidade Federal de Goias.

The information age, provided by the internet, is revolutionizing the ways in which
services are offered. In this scenario, chatbots, automated response programs in dialog
interfaces, are on the rise. However, it usually only have pre-programmed responses and
the most common options, which can cause discontent in the user. The objective of this
work is a research applied to the design of a chatbot model, with artificial intelligence,
capable of interacting in the user’s natural language, emitting responses like those of a
human within his area of activity, which, in this case, is the sales area. Thus, a chatbot
model was developed and evaluated using the Rasa framework, based on new methods
for obtaining artificial intelligence training data. A Knowledge Graph model has also
been developed that can provide more quality to the service provided, offering products

and understanding details, including the misspellings of messages.

Keywords
Chatbot; Rasa; Artificial Intelligence; Knowledge Graphs.
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CAPITULO 1

Introducao

A palavra chatbot € resultado da jun¢ao das palavras da lingua inglesa chatter
(a pessoa que conversa) e bot (abreviatura de robot, robd em inglés). Os chatbots sdao
sistemas computacionais capazes de simular a interatividade de uma conversa entre
duas pessoas, assumindo totalmente o papel desempenhado por uma pessoa no didlogo.
Mas existem chatbots limitados que podem apenas disponibilizar op¢des para o usudrio
escolher, seguindo um fluxo de opg¢des pré-definido, como pode ser visto na Figura 1.1.Ja
os chatbots mais avancados podem usar técnicas de inteligéncia artificial para interagir em
linguagem natural com o usudrio, por texto e até por voz, e por isso podem ser chamados

de humanizados.

B Bot TSE .
«$ :
2 0la! Esse é um canal de

respostas automaticas da Justica
Eleitoral.

Para navegar em nosso conteudo,
DIGITE O NUMERO do tépico.

0. Cadastre-se em nosso bot @@

1. Dia e hora da votagdo |

2. Cuidados com a salde para votar

3. Noticias checadas (g

4. #EuVotoSemFake ¢
5. Informacdes sobre candidaturas

7’
6. Local de votagéo #i»

Fonte: TSE.
Figura 1.1: Chatbot do TSE oferecendo opgcoes numéricas.

Conforme Ainley et al. [4], os chatbots representam softwares com capacidade

limitada, mas crescente, de conversar com seres humanos. Entdo, as pesquisas para
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expandir as capacidades de argumentacdo dos chatbots vem ganhando destaque nos
trabalhos de inteligéncia artificial.

As pessoas estdo cada vez mais conectadas pela internet e muitas ja acham mais
facil e comodo resolver tudo pela internet. Segundo Farreras et al. [17], os chatbots vém
despertando interesse crescente nos usudrios, com muitas pessoas desejando ter extensas
interacdes com eles. Neste sentido, os chatbots vém sendo cada vez mais empregados na
interacdo com usudrios de plataformas digitais e no atendimento de clientes, como pode
ser visto na Figura 1.2. Muitas empresas estdo tentando reduzir os custos com mao de
obra substituindo o atendimento humano por chatbots. Mas é certo que existem trade-
offs nesta préatica. Trade-off € uma expressao muito usada por economistas e significa
que pode trazer beneficios e prejuizos. Neste caso, pode tanto melhorar a qualidade do
atendimento ao cliente, quando reduz ou evita uma fila de espera por atendimento, como
pode também piorar a qualidade do atendimento, com o cliente frustrado por ndo gostar
da interatividade do chatbot, que ainda possui limita¢des de capacidade de entendimento

e de fornecer respostas que possam atender as expectativas do cliente.

¢ © Bradesco [ TR VAR

Vocé esta conversando com a conta comercial oficial
de "Bradesco’. Toque para saber mais.

0i

0la! Como posso ajudar?
Preciso fazer uma transferéncia ;
Pra te ajudar, preciso saber qual tipo
de transferéncia voceé quer fazer:
entre contas Bradesco ou para outros
bancos?
Outros 172

Pra fazer transferéncia pra outros

bancos, acessa sua conta pelo App, toca
em "Transferéncias” e “Outros Bancos".

Y

Fonte: Banco Bradesco.
Figura 1.2: Didlogo com o chatbot do Bradesco.

Ainda conforme Farreras et al. [17], apesar dos chatbots conseguirem interagir
e manter a atencdo dos usudrios, eles ainda ndo t€m capacidade de simular todo o
leque de conversacdo da inteligéncia humana. Neste sentido, humanizar chatbots significa
melhorar sua capacidade de simular uma boa conversa entre pessoas, mesmo que limitado

a determinado assunto ou drea de conhecimento. Assim, essa ferramenta pode se tornar
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uma forma de aumentar a satisfacdo do cliente da empresa ou do usudrio do sistema.
Para isso, o bot (programa robd) deve ser capaz de compreender o que a pessoa disse
ou escreveu e, entdo, ser capaz de responder como uma pessoa responderia. Assim, com
o chatbot sendo capaz de interagir como um humano, ele poderia ser empregado, por
exemplo, para melhorar a qualidade do servico prestado por uma empresa, ji& que um
programa pode obter informagdes em uma base de dados de maneira muito mais rapida
que um humano consultando via teclado e mouse. Entdo, o que antes seria geralmente
empregado para o corte de custos com mao de obra, como nos atendimentos de callcenter

de companhias telefonicas, passaria a ser um diferencial na qualidade do servico prestado

ao cliente.
“ /AN DetranGO :
bot 2
/start 1707

Qual servigo deseja utilizar?

5 | ? 0

P
(

Fonte: Detran-GO.
Figura 1.3: Chatbot do Detran-GO oferecendo opcoes fixas.

Os chatbots vieram para ficar, pois estdo sendo implementados para os mais
diversos fins, pelos mais diversos proponentes. Neste projeto, serd usado um framework
open source para a criacdo de um modelo de chatbot que, diferentemente dos chatbots
que s6 oferecem opg¢des para selecionar, como na Figura 1.3, possa ter um didlogo mais
assemelhado com o que um humano real teria. O modelo a ser desenvolvido tentard
responder as pessoas consultando a uma base de conhecimento e retornando respostas
em linguagem natural, para que os usudrios tenham a impressao de estar conversando
com outra pessoa. Entdo, o chatbot é avaliado quanto a sua humanizacao.

Para tanto, este trabalho possui estudos para embasamento tedrico, levantamento
de requisitos do local de aplicacao e definicdo dos dados conversacionais para o aprendi-
zado da inteligéncia artificial do chatbot, além de testes em protétipos. Assim, obtendo-se
o modelo de chatbot com grafos de conhecimento e o framework de chatbots com Ma-
chine Learnig e PLN, a ser implementado e, entdo, avaliado durante o seu proprio desen-

volvimento.



CAPITULO 2

Fundamentacao Tedrica

2.1 Machine Learning

Machine Learning (ML) ou Aprendizado de Méaquina (AM) € a area da Inte-
ligéncia Artificial focada na andlise de padrdes, em uma base de dados, para a criagdo
automatizada de regras de reconhecimento ou replicacdo destes padroes. Conforme Fa-
celi et al. [16], ML € um processo de indugao de hipdtese a partir da experiéncia. Assim,
algoritmos de ML deduzem uma solu¢do para um problema a partir de exemplos do pro-
blema resolvido. Quanto maior a base de dados de exemplos, melhor a aprendizagem e
melhor o modelo de reconhecimento e resposta gerado. Sendo capaz, inclusive, de lidar
com situacdes ndo apresentadas durante seu aprendizado [16].

Mas o uso do aprendizado de maquina pode e vai além. Para Norvig e Russell
[28], aprendendo com uma cole¢do de entradas e saidas, uma fun¢do é criada com
capacidade para prever as saidas decorrentes de novas entradas. Nota-se, entdo, que o
ML € uma drea importante que envolve nio sé a IA, como também a Probabilidade e
Estatistica, bem como a Teoria da Computacdo, a Teoria da Informagao e a Neurociéncia
[16]. Possibilitando, entdo, a capacidade de criar e organizar novos conhecimentos em
sistemas computacionais.

Os algoritmos de aprendizagem de maquina dependem de conjuntos de dados
para treinamento. Segundo Coppin [13], na maioria dos problemas de aprendizado, a
tarefa € aprender a classificar as entradas de acordo com um conjunto de classificagdes.
Para isso, é fornecido um conjunto de dados de treinamento, previamente classificados,
para o sistema de aprendizagem. O sistema, entdo, tenta aprender a partir destes dados
de treinamento como classificar os mesmos dados e também como classificar novos
dados que ndo foram vistos, pressupondo que hd alguma relacido entre os dados e as
classificagdes.

Na verdade, o aprendizado de maquina € um nome genérico para quando sdo
empregados algoritmos de classificacdo automética que criam, por exemplo, arvores de
decisdo, Support Vector Machines (SVM), redes neurais e redes neurais profundas, dentre

outras técnicas de inteligéncia artificial.
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2.2 Processamento de Linguagens Naturais

De acordo com Coppin [13], linguagens naturais sdo as usadas por humanos
para comunicacdo entre humanos, dentre outras func¢des. Entdo, por linguagem natural,
entende-se qualquer linguagem humana que tenha surgido naturalmente. Diferentemente
de linguagens formais como, por exemplo, C, Java e Python, as linguagens naturais
apresentam ambiguidades e ndo sdo estruturadas. Portanto, sdo extremamente complexas
de serem entendidas por um sistema computacional, visto que um sistema computacional
precisa de uma sequéncia de operacdes l6gicas bem definidas para realizar alguma agdo.

Ainda conforme Coppin [13], o Processamento de Linguagem Natural (PLN) é
um conjunto de técnicas para permitir que um computador possa “entender’” a linguagem
humana. Neste sentido, o Processamento de Linguagem Natural € a drea computacional
sobre a interpretacdo e reproducdo de linguagens naturais, tanto em suas formas escritas,
como faladas. Para Bird et al. [§] um objetivo importante da pesquisa em PLN tem sido
progredir na dificil tarefa de construir tecnologias que entendam a linguagem, cobrindo
qualquer tipo de manipulagao de linguagem natural por computador.

O processamento de linguagem natural normalmente é implementado com redes
neurais. Nestas redes neurais, os modelos de aprendizado profundo ndo tomam como
entrada o texto bruto, pois elas funcionam apenas com vetores numéricos. Os processos
de vetorizacdo de texto consistem em aplicar uma tokenizag@o como, por exemplo, separar
palavras ou mesmo caracteres e, em seguida, associar vetores numéricos aos tokens. Estes
vetores sdo, entdo, aplicados no aprendizado de maquina com redes neurais profundas.

Assim, o aprendizado de mdquina aplicado ao processamento de linguagem
natural significa o reconhecimento de padrdes aplicados as palavras, frases e pardgrafos.
Ainda hoje, nenhum desses modelos de aprendizagem profunda realmente entende o texto
semanticamente como uma pessoa entenderia. Na verdade, esses modelos podem mapear
uma estrutura estatistica da linguagem. Fato que € suficiente para resolver muitas tarefas
simples.

Ja os humanos, por conhecerem a semantica de sua linguagem, geralmente
podem executar uma nova tarefa de linguagem com apenas alguns exemplos. Porém
j& existem projetos bancados por grandes empresas, que prometem ao chatbot uma
capacidade de didlogo como a de uma pessoa. Para isso, além de uma quantidade massiva
de dados de treinamento, também sdo empregados dados de uma rede semantica de
conhecimento para relacionar as palavras. Um exemplo é o Goolgle Meena [3], um
modelo de conversacdo avancado que foi treinado com mais 2,6 bilhdes de paradmetros

neurais.
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2.3 Teoria dos Grafos

Um grafo G=(V, E) consiste em V, um conjunto ndo vazio de vértices (ou
nos), e E, um conjunto de arestas. Cada aresta tem um ou dois vértices
associados a ela, chamados de suas extremidades. Dizemos que uma
aresta liga ou conecta suas extremidades. Rosen [34]

Os conceitos e explicagdes da teoria dos grafos que se seguem sao todas baseadas
do livro de Rosen [34]. Segundo este autor, os grafos sdo estruturas discretas que
consistem em vértices e arestas que ligam estes vértices. O conjunto de vértices de um
grafo pode ser, teoricamente, infinito. Diversos problemas podem ser resolvidos usando
modelos de grafos, ja que algoritmos computacionais podem percorrer os caminhos
formados pelos vértices e arestas.

Dentre suas muitas caracteristicas, destaca-se que os grafos podem ser classifi-
cados como direcionados ou ndo, quando suas arestas t€ém um sentido especifico ou nao.
Também podem ser ciclicos ou aciclicos, quando os sentidos das arestas ndo permitem
voltar ao mesmo vértice. Uma forma de se representar um grafo sem arestas multiplas,
que sdo arestas que possuem os mesmos vértices como extremidade, € usar listas ou ma-
trizes de adjacéncia. Nelas se especificam os vértices que sdo adjacentes a outro vértice
do grafo. J4 as matrizes de incidéncia também podem ser usadas para representar arestas

multiplas e lacos, como pode ser visto na Figura 2.1.

€ € €3 €4 €5 € €7 €g

1 1. 1.0 0 0 O O
o 1 11 0 1 1 O
o 0 01 1 O 0 O
0O 0 0 0 0 0 1 1
o 0 0 0 1 1 0 O

Fonte: Rosen [34].

Figura 2.1: Exemplo de grafo e sua matriz de incidéncia.

Estas arestas multiplas sdo representadas na matriz de incidéncia usando colunas
com elementos idénticos. Representando, assim, que sdo incidentes a0 mesmo par de
vértices. Neste caso, os lacos usam uma coluna com exatamente um elemento igual a 1,
correspondendo ao vértice que € incidente deste laco.

Os grafos também podem ser usados para modelar as relagdes do mundo real, tais
como processos em sistemas fisicos, bioldgicos, sociais e de informagdes. Neste sentido,
os grafos sdo uma estrutura de dados bastante versitil e vém sendo empregados com
sucesso na area da inteligéncia artificial. Ainda conforme Rosen [34], a propria internet

pode ser modelada como um grafo orientado contendo varios bilhdes de vértices e arestas.
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Neste modelo dinamico e em constante crescimento, cada pagina da Web € um vértice e

as arestas sdo os links entre as pdginas.

2.4 Grafos de Conhecimento

A inovacdo batizada como Grafo de Conhecimento foi langada pelo Google
[37], no final de 2012, utilizando inteligéncia artificial para fornecer respostas melhores
e mais completas nas buscas. De acordo com Paulheim [29], de uma perspectiva mais
ampla, qualquer representacdo baseada em grafo sobre algum conhecimento pode ser
considerado um grafo de conhecimento.

Conforme o Google [37], o grafo de conhecimento de sua plataforma de busca
fornece resultados de pesquisa mais inteligentes com informacdes mais relevantes aos
usudrios, na forma de uma caixa de informacdes perto dos resultados de busca, como
pode ser visto na Figura 2.2(a). Nesta figura, aparece uma caixa de informagdes, provida

pelo grafo de conhecimento do Google, com informacdes retiradas do site da UFG.

ufg & \ 1,
Y

TODAS NOTICIAS MAPS IMAGENS viDEOS \.

\
% www.ufg.br o —~__ N\ o ey

/ ‘i TEORIA DOS GRAFOS

UFG - Universidade Federal de Goias e TEHIEDELS
UFG - Universidade Federal de Goias. Teoria dOS grafos <
Resultados de ufg.br Q Campo de estudo
Centro de Selecédo Ateoria dos grafos ou de grafos € um ramo da matematica que

estuda as relacbes entre os objetos de um determinado conjunto.
Para tal s&c empregadas estruturas chamadas de grafos, onde é
um conjunto ndo vazio de objetos denominados vértices & é um
subconjunto de pares ndo ordenados de V. Wikipédia

Cursos

Concurso Saneago

Itens também pesquisados Ver mais 15
Concursos . i
Programas de mestrado e ... a ﬂ C___
. . | = -} .
Grafo Matemati... Teoriades  Criptogra... Geometria
Inscrigdes Abertas numeros
(a) Busca por “UFG”. (b) Busca por “teoria dos grafos”.

Fonte: Google [20] [21].

Figura 2.2: Exemplos de caixas de informacées no resultado de
busca.

J4 na Figura 2.2(b), € possivel ver a caixa de informacOes que aparece ao se

pesquisar no Google por “teoria dos grafos”. Nesta caixa de informagdes € possivel notar
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que além de um resumo, obtido de uma fonte confidvel, também sao mostrados links para
assuntos semelhantes que podem ser uteis ou que também costumam ser pesquisados
junto a “teoria dos grafos”. Estas informacdes sao fruto de algoritmos de classificagdo
automadtica, bem como do feedback dos proprios usudrios.

Conforme informa Paulheim [29], em seu artigo sobre avaliacdo de grafos de
conhecimento, o termo Grafo de Conhecimento foi cunhado pelo Google no lancamento
de sua referida inovacdo. Segundo Monteiro [27], quase nada tem sido escrito sobre
Grafos de Conhecimento na literatura cientifica por ser uma tecnologia privada e por
ser uma inovacao recente. Supde-se que grande parte de seu “conhecimento” provém
de fontes da web semiestruturada, como a Wikipedia, que contribui para o grafo de
conhecimento do Google, bem como marcacdes estruturadas em pédginas da web e
conteudos da rede social do Google.

Mas apesar de pouco se saber sobre o que estd por trds dessa tecnologia e que
mecanismos sdo empregados, o termo grafo de conhecimento se tornou popular. Segundo
Ehrlinger e Wolfram [15], falta uma definicdo comum que permita se fazer afirmagdes
precisas sobre a introdugao e disseminacdo dos grafos de conhecimento. Surgiram, entao,
uma série de propostas de modelos e implementagdes que uniam grafos e conhecimento,
aproveitando 0 mesmo nome.

Segundo Fisher [18], os sistemas de resposta a perguntas frequentemente depen-
dem de grafos de conhecimento com grandes colecdes de fatos sobre entidades do mundo
real como pessoas, organizacdes, paises, etc. Ainda conforme este autor, um grafo de co-
nhecimento padrdo pode representar os dados usando triplas formadas por dois vértices
e uma relacdo entre eles. Nesta tripla, cada vértice representa uma entidade que possui
algum tipo de relacdo com a entidade do outro vértice, como pode ser visto no exemplo
da Figura 2.3. Nesta figura, as entidades “emmanuelle_charpentier” e “germany” estdo

relacionadas pela relacdo “lives_in”.

Left entity Relation Right entity
emmanuelle_charpentier lives_in germany
argentina has_capital buenos_aires
toyota_prius is_an_instance_of automobile

Fonte: Fisher [18].

Figura 2.3: Triplas do grafo de conhecimento consistindo em uma
entidade a esquerda, uma relacdo e uma entidade a
direita.
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Sistemas de recomendagdo também podem ser modelados como grafos conheci-
mento e sao amplamente empregados desde a recomendacdo de videos, noticias e artigos,
até a recomendacdo de pessoas nas redes sociais. No comércio, por exemplo, as entidades

sdo os produtos e a relagdo entre eles € o fato deles serem comprados juntos.

2.5 Linguagem Python

Python € uma linguagem de programacao poderosa e de facil aprendi-
zado. Ela ja possui nativamente estruturas de dados de alto-nivel po-
derosas e eficientes, como por exemplo o Diciondrio, bem como adota
uma abordagem de escrita simples e efetiva que evita contratempos ao
programador. Sua sintaxe elegante e tipagem dindmica, em adicio a sua
natureza interpretada, tornam Python ideal para scripting e para o de-
senvolvimento ripido de aplicagdes em diversas dreas e na maioria das
plataformas. [10]

A linguagem Python possibilita tanto orientacdo a objeto, quanto o paradigma
procedimental. Entdo, pode ser usada para programas simples e rdpidos, com estruturas
de dados complexas nativas como listas e diciondrios. Tudo aliado a amplas bibliotecas

de cddigo aberto que sdo constantemente desenvolvidas e aprimoradas.

2.5.1 JSON

Conforme o site json.org [22], JSON (JavaScript Object Notation - Notagao de
Objetos JavaScript), ¢ um formato simples para troca de dados pela internet derivado da
linguagem JavaScript, mas € independente da linguagem de programacao. Neste sentido,
JSON € uma forma de codificar estruturas de dados complexas, como listas e diciondrios,
em strings de texto simples que podem ser facilmente transferidas pela internet e depois
remontadas novamente como as estruturas que eram antes de serem transferidas. O JSON

se assemelha com um dicionario do Python, formado por pares de chave e valor.

2.5.2 APIREST

Conforme Massé [25], programas clientes usam APIs (Application Programming
Interface — Interface de programacao para aplicativos) para se comunicarem com Servigos
web. REST (Representational State Transfer - Transferéncia de Estado Representacional)
€ um modelo de arquitetura comumente utilizado para desenvolver APIs de servigos web
modernos, permitindo, entdo, a troca de informagdes entre aplicagdes clientes e servigos
web.

Para o uso de servicos via REST, os dados devem ser transferidos no formato

JSON. Na linguagem de programacao Python, usa-se a biblioteca requests para fazer
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requisicoes REST. Conforme Kurose [23], para se realizar uma requisi¢do a um servidor
web remoto e recuperar dados, usa-se solicitacdes HT TP como GET, PUT, PATCH, POST
e DELETE. O servidor, entdo, responde com os dados solicitados no formato JSON e
codigos de status HTTP padrdes como, por exemplo, 200 para OK e 400 para solicitagdes

invalidas.

2.5.3 YAML

Conforme o site yaml.org [38], a linguagem YAML implementa uma serializagdo
de dados, possibilitando uma melhor legibilidade humana do que outras linguagens. Neste
sentido, esta é uma linguagem ideal para implementar uma padroniza¢dao dos dados de

treinamento para o aprendizado de maquina.

2.5.4 TensorFlow

Conforme o site oficial tensorflow.org [2], o TensorFlow € uma interface para
expressar algoritmos de aprendizado de méaquina e uma implementagdo para executar
esses algoritmos. Neste sentido, o TensorFlow é muito versétil e pode ser usado para
expressar uma ampla variedade de algoritmos, tais como algoritmos de treinamento
e inferéncia de rede neural profunda. O TensorFlow tem sido usado para conduzir
pesquisas e implantar sistemas de ML em muitas dreas de ciéncia da computagdo e outros
campos, tais como reconhecimento de fala, visdo computacional, robdética, recuperacio de
informacdes, processamento de linguagem natural, extracao de informacdes geograficas,
dentre outros.

Ainda segundo o site TensorFlow.org [2], um célculo expresso com o TensorFlow
pode ser executado com pouca ou nenhuma alteracdo em uma ampla variedade de
sistemas heterogéneos, desde dispositivos moveis, como telefones e tablets, até sistemas
distribuidos em grande escala com centenas de mdiquinas e milhares de dispositivos

computacionais, como placas de GPU.

2.5.5 Sklearn

A API Sklearn [11], disponivel para a linguagem Python, integra algoritmos
classicos de aprendizado de maquina. Sendo, entdo, comumente empregado para PNL e
diversos outros campos de pesquisa. O projeto scikit-learn, do qual provem a biblioteca de
codigo aberto Sklearn, € desenvolvido por uma equipe internacional de desenvolvedores

centrais, sendo a maioria pesquisadores dos mais variados campos de conhecimento.
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2.6 Design de interacao

Segundo Preece, Rogers e Sharp [30], quanto mais se observa a maneira como as
pessoas interagem e se comportam em relac@o a dispositivos interativos, mais se percebe
0 qudo estranho pode ser seu comportamento. Isto porque, as pessoas podem ndo saber
o que devem fazer ou os dispositivos podem nao funcionar de maneira adequada. Neste
sentido, existe a necessidade de se desenvolver produtos adaptados aos usudrios ao invés
dos usudrios terem que se adaptar aos produtos. Assim, o design de interacao engloba
o desenvolvimento de produtos interativos que sao faceis, eficazes e agraddveis de usar,
levando em consideracao a perspectiva dos usudrios.

Entdo, conforme Preece, Rogers e Sharp [30], a experiéncia do usudrio deve
ser aprimorada com a participac¢do do proprio usudrio, realizando testes ou simplesmente
ouvindo sua opinido durante o desenvolvimento do produto. Buscando, assim, reduzir os
aspectos negativos desta interagdo como, por exemplo, frustagdes e aborrecimentos. Além

de realgar os aspectos positivos como, por exemplo, satisfacdo e eficacia.

2.7 Frameworks de Chatbots com IA

Segundo Beltrametti et al. [7], a Inteligéncia Artificial (IA) oferece a oportu-
nidade de melhorar e multiplicar as possibilidades de acdo humana. Neste sentido, um
chatbot com tecnologia de IA € um tipo de bot capaz de interpretar o que a pessoa quis
dizer e, entdo, fornecer comunicacdo em um nivel mais natural e proximo ao humano.
Assim, € capaz de responder a perguntas mais elaboradas de forma inteligente.

Existem muitas plataformas de criacdo de chatbots disponiveis, tanto pagas
como gratuitas. Algumas plataformas possuem interface grafica e ndo precisam nem
de codificagdo. Ja os frameworks sao modelos de fluxos com cddigos pra agilizar o
desenvolvimento de software. Conforme Allen et al. [5], os frameworks e suas bibliotecas
podem abstrair as diferengas de plataformas, tornando possivel o desenvolvimento de um
aplicativo para ser executado em vérias plataformas.

O Wit.ai € um projeto de cdédigo aberto com ferramentas abertas. Com ele
os desenvolvedores podem facilmente criar chatbots com capacidade de entendimento
humano. Como foi adquirido pelo Facebook, € facil de implantar no Facebook Messenger.

Ja o ChatterBot ¢ um mecanismo de didlogo de conversacdo, baseado em
aprendizado de maquina, desenvolvido em Python para gerar respostas com base em um
banco de conversas existentes em qualquer idioma.

Rasa € um framework open source que vem se destacando por suas capacidades
de IA e sua flexibilidade de integracdo com muitas plataformas de comunicagao populares
como Facebook Messenger, Telegram e Twilio (intermedidrio do WhatsApp).
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Framework Rasa Open Source

As informacdes técnicas e andlises sobre o framework Rasa contidas neste
projeto sdo todas baseadas nas informacgdes disponibilizadas pela Rasa Technologies
[32]. O Rasa se destaca por ser um modelo de chatbot orientado a conversacdo. Isso
significa que ele ndo usa um algoritmo de fluxo estatico para o usudrio seguir, COmo 0s
modelos ja comuns. Seu modelo de IA da liberdade para o usudrio interagir livremente.
Para isso, ele utiliza compreensdo da linguagem natural (do acronimo em inglés NLU
— Natural Language Understanding), gerenciamento de didlogo e interagdes, permitindo
varios ambientes para desenvolvimento, teste e producao. Esse framework de chatbot com
IA também facilita o desenvolvimento por meio do aprendizado interativo, possibilitando
que ele va aprendendo enquanto interage com as pessoas durante o seu desenvolvimento.

O Rasa Open Source integra as APIs Sklearn[11] e TensorFlow [2] com a
linguagem Python para realizar aprendizado de mdquina e PLN. Podendo, inclusive,
utilizar o poder de processamento de GPUs. O uso da linguagem de programacdo
Python no Rasa permite que o chatbot possa executar tarefas complexas com a agilidade
de desenvolvimento que o Python proporciona e permite aos desenvolvedores criar
um chatbot com os recursos desejados. Segundo Bocklisch [9], embora o cddigo seja
implementado em Python, o Rasa pode usar APIs HTTP para ser facilmente usado por

projetos que usam outras linguagens de programacao.

3.1 Arquitetura interna do chatbot Rasa

Até as versoes 1.x, a arquitetura do framework Rasa era formada por trés médu-
los principais de funcionalidades especificas, pelos quais transita o fluxo de informagdes.
Estes trés principais componentes do Rasa sdo o Rasa NLU (Natural Language Unders-
tanding), o Rasa Core e o Rasa NLG (Natural Language Generation), que é o modulo
responsavel pelas mensagens em linguagem natural enviadas ao usudrio [32].

O Rasa Core ajuda a criar chatbots conversacionais inteligentes escolhendo a
resposta ou acao correta a ser tomada durante um didlogo. Assim, uma a¢do ¢ chamada

quando € necessario consultar um servico externo para emitir a resposta. Ja o médulo NLU



3.1 Arquitetura interna do chatbot Rasa 21

€ responsdvel pela classificacdo das intengdes e pela extracao das entidades presentes nas

mensagens do usudrio. O seu fluxo interno € mostrado na Figura 3.1.

Example Intent Classification Pipeline
"What's the weather like tomorrow?” [ “intent”™: “request_weather” }

| Vectorization |

Intent Classification

What's the
weather like __GERUEINEDTETL
tomarrow? Understanding
@ Example Entity Extraction Pipeline
"What's the weather like tomorrow?" {“date”: “tomorrow” }
| I
| Tokenizer | | Entity Extraction |
Part of Speech itk Named Entity
Tagger Recognition

Fonte: Rasa Technologies [32].
Figura 3.1: Rasa NLU.

Estas intents (inten¢des) sdo as classificacdes que as mensagens do usudrio
podem receber. Durante a fase de treinamento da rede neural sdo usados exemplos ja
classificados com suas devidas intengdes, na forma de dados de treinamento para o
modulo NLU do chatbot. Assim, o Rasa NLU € o responsédvel pelo processamento da
linguagem natural. Realizando, entdo, a classificacdo de intents (intencdes) e extracdo de
entities (entidades). Ja estas entidades sdo os dados estruturados que podem ser obtidos na
sentenca. Por conseguinte, intengdes e entidades sdo as informagdes que ajudam o chatbot

a entender o que, especificamente, um usudrio estd querendo.
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Fonte: Rasa Technologies [32].

Figura 3.2: Fluxo de construgdo do didlogo.

J4 o fluxo de construcdo do didlogo entre o chatbot e o usudrio pode ser visto na

Figura 3.2. Neste fluxo, depois de passar pelo médulo de conexdo com alguma interface de
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usudrio, a mensagem do usudrio passa pelo NLU, que realiza a classificagdo da intencdo
e a extracdo de entidades. Caso esta intenc¢do solicite dados externos ao chatbot, o Rasa
Core chama a acdo correspondente. Esta acdo pode executar qualquer cédigo Python,
inclusive chamadas a alguma API para receber informacdes de fontes externas como, por
exemplo, consultar se existe estoque do produto. Entdo, a resposta passa para o médulo
NLG, que se encarrega de emitir uma mensagem em linguagem natural. Esta mensagem,
entdo, vai para o médulo de conexao com a interface de usudrio, que se encarregard de

apresentar a resposta ao usudrio.

Rasa SDK

Conversation Tracker Tracker Lock Models/Training Data

Actions/
Events

Input/Output
Channels

Rasa Open Source Bot User

Fonte: Rasa Technologies [32].
Figura 3.3: Arquitetura Rasa 2.1.

O Rasa Open Source possui uma arquitetura modular e escaldvel. Isso significa
que cada mdédulo € independente e pode ser substituido ou usado separadamente, além
de se poder adicionar outros mddulos. Por exemplo, pode-se usar 0 médulo NLU para
realizar PLN em uma outra aplicacdo ou ainda, criar seu préprio médulo NLG. Agora com
a mudanca para as versdes 2.x, novos modulos foram incorporados e outros modificados.

O diagrama da Figura 3.3 fornece uma visdo geral da arquitetura do Rasa 2.1.
O Rasa NLU incorporou a recuperagdo de resposta. J4 o Gerenciamento de Didlogo
englobou o Rasa Core e € apresentado no diagrama como Dialogue Policies. Este
Gerenciamento de Didlogo € o mdédulo que decide a proxima acdo em uma conversa com

base no contexto e nas politicas de decisdo definidas.
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O modulo Tracker Store permite escolher gravar os histéricos das conversas em
um banco de dados tradicional ou ainda criar seu proprio arquivo de conversas. Ja o
modulo Lock Store permite que varios servidores Rasa possam ser executados em paralelo

como servicos replicados.

3.2 Acoes

Para especificar as acdes executadas pelo chatbot usa-se a palavra-chave action,
seguida de dois pontos € o nome da agdo: action: nome_da_agdo. O framework Rasa
possibilita quatro tipos de agdes: responses, custom actions, forms e default actions.

As responses (respostas) somente enviam uma mensagem para O Usudrio e seu
nome sempre comega com utter_ nas stories. As respostas podem conter botdes para
o usudrio clicar e até imagens. Embora sejam recursos que variam com a platarforma
utilizada como interface entre o cliente e o chatbot, o framework Rasa permite especificar
diferentes respostas de acordo com a interface que o cliente esteja se comunicando.

Os Rasa forms (formulérios) sdo um tipo especial de acdo, projetada para
lidar com a légica de negdcios. Sdo usados nos projetos de conversacdo em que O
chatbot precisa solicitar um conjunto especifico de informacdes, permitindo que o chatbot
va solicitando as informagdes, preenchendo os slots requeridos até que todos os slots
necessdrios sejam preenchidos.

Ja as custom actions (acdes personalizadas) podem executar qualquer cédigo
Python, incluindo suas APIs e consultas a banco de dados, além de poder enviar qualquer
nimero de mensagens. Assim, sdo utilizadas para responder as requisi¢des do cliente que
exijam informacdes contidas em bases de dados externas e processamentos extras.

Para executar uma custom action, o Rasa Core envia uma solicitacdo ao Action
Server (servidor de acdo) para executar a agdo personalizada. Como uma resposta a
chamada de acdo do Rasa Core, o Action Server pode, por exemplo, avaliar os dados
fornecidos pelo usudrio e enviar, de volta para o usudrio, respostas de acordo com estes
dados.

O Action Server Rasa possui APIs para executar as acdes personalizadas escritas
na linguagem Python. Assim, o uso do Action Server, permite ao desenvolvedor se
concentrar apenas na légica de negécios definida através das custom actions. Também &
possivel usar um modulo servidor de acdes desenvolvido por terceiros, provendo suporte
a custom actions escritas em outras linguagens de programacao.

As default actions (acdes padrdo) sdo respostas incorporadas ao gerenciador de
didlogos por padrdo. A maioria delas sdo previstas automaticamente com base em certas
situacdes de conversa como, por exemplo, a action_listen que € prevista para sinalizar que

o chatbot ndo deve fazer nada e aguardar a proxima entrada do usuadrio.
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3.3 Extracao de entidades e classificacao de intencoes

O Rasa Open Source possibilita a selecdo de integracdo com diversos compo-
nentes para a classificacdo de intencdes e extragdo de entidades. Desde médulos desen-
volvidos pelo proprio Rasa, até componentes de terceiros, cada um tem funcionalidades e
caracteristicas especificas e atende a diferentes demandas.

O DIETClassifier (Dual Intent and Entity Transformer Classifier) ¢ um moédulo
Rasa que realiza a classifica¢do de intengdes e o reconhecimento de entidades a partir do
que foi aprendido com os dados de treinamento. Também existem mddulos extratores de
entidades ja treinados para determinadas entidades como, por exemplo, o Duckling e o
Spacy.

Para a extracdo de entidades, o DIETClassifier usa uma fun¢ao de marcacgao de
campo aleatério condicional (do acronimo em inglés CRF - Conditional Random Fields)
diretamente na sequéncia dos tokens de entradas do usudrio, para fazer o reconhecimento
de entidade nomeada (do acronimo em inglés NER - Named Entity Recognition). Entdo,
no momento da inferéncia, ele percorre todas as palavras de uma frase e classifica se uma
ou mais delas pertencem a uma entidade. Neste processo de classificacdo o algoritmo
analisa, além da palavra sendo avaliada, a palavra que a precede e a palavra que a sucede.
Assim, a partir de muitos exemplos de treinamento, 0 CRF também pode generalizar para
dados ainda desconhecidos.

J4 para a classificacdo de intencOes, os tokens sdo vetorizados e os vetores
sdo incorporados em um tunico espaco vetorial semantico. O DIETClassifier usa uma
funcdo de perda do produto escalar para maximizar a semelhanca com a intengdo alvo e
minimizar as semelhangas com amostras negativas. Obtendo, assim, um tipo de grau de
certeza quanto ao pertencimento da frase ao conjunto representado por uma inteng¢ao.

Também € possivel adicionar expressdes regulares e tabelas de pesquisa aos
dados de treinamento para ajudar o chatbot a identificar intents e entities corretamente.
Estas tabelas de pesquisa sdo listas de palavras que geram padrdes em expressao regular
sem diferenciar maidsculas e mintsculas. Depois a tabela de pesquisa inserida nos dados
de treinamento é combinada em uma grande expressdo regular. Assim, cada exemplo
de treinamento pode ser verificado para ver se contém correspondéncias nas entradas da

tabela de pesquisa.

3.4 Dados de treinamento para a IA Rasa

Os dados de treinamento no framework Rasa sdo salvos na linguagem YAML
[38], que possibilita uma forma unificada e extensivel de gerenciar todos os dados de

treinamento, incluindo dados NLU, histérias e regras. Assim, os dados de treinamento
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podem ser divididos em qualquer nimero de arquivos YAML. Cada arquivo pode conter
uma ou mais keys (chaves), que indicam o tipo do dado de treinamento, seguida pelos seus
dados de treinamento correspondentes. A Figura 3.4 mostra um pequeno exemplo que
mantém alguns tipos de dados de treinamento diferentes em um tnico arquivo. Ressalta-se

que um chatbot bem treinado precisa de uma grande quantidade de dados de treinamento.

nlu:
- intent: cumprimsntar
examples: |
- 0Ola
- Oi

- 0la [Luiz] (nome)

- intent: fag/idioma
examples: |
— Vocé fala quais idiomas?

stories:
- story: saber local
steps:
- intent: cumprimentar
- action: utter ola
- intent: fag/local
- action: utter fag/local

Fonte: elaborada pelo autor.
Figura 3.4: Treinamento do chatbot em YAML.

Os dados de treinamento do Rasa NLU consistem em exemplos de expressdes do
usudrio categorizadas por intent. Os dados de treinamento também podem incluir entities
(entidades), que sdo informagdes estruturadas que podem ser extraidas dos didlogos
com os usudrios. No arquivo que define o dominio dos dados de treinamento, todas as
classificacOes possiveis para as mensagens do usudrio sdo especificadas com a palavra-
chave intent. J4 a palavra-chave entities € opcional para o caso de ser preciso extrair algum
dado estruturado.

Um exemplo da entidade “nome” também pode ser visto na Figura 3.4. Assim, o
chatbot pode entender o que, especificamente, o usudrio estd perguntando, extraindo da-

dos estruturados da sentenca como, por exemplo, um nome, uma cor ou uma quantidade.

3.4.1 Mensagens do usuario

Nos exemplos de mensagens do usudrio fornecidos nos dados de treinamento, é
preciso especificar para o chatbot como e onde encontrar as entidades. Para fazer isso, as
entidades sdo marcadas e nomeadas nas expressdes do usudrio fornecidas como exemplos

de intencdes. Para aumentar a precisdo da extra¢do de entidades € necessario adicionar
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varios exemplos de frases com essas entidades. O objetivo € dar exemplos com variedade
suficiente para que o chatbot possa aprender a generalizar para expressdes que nao estao
em seus dados de treinamento e, assim, comece a entender frases que nunca viu antes.

Para fins de identifica¢io da intencdo, € necessario fornecer uma ampla variedade
de frases nos exemplos de inten¢d@o, € ndo apenas repetir a mesma frase com uma variagao
do valor da entidade. Embora os exemplos repetidos possam, em alguns casos, refor¢ar
o grau de certeza atribuido pelo modelo treinado a intencdo de uma frase, quanto mais
variedade de palavras e sentencas, melhor o chatbot se saird quando submetido a uma
situacao de uso real.

Ja para a extracao das entidades, é importante ensinar o chatbot como recupera-
las em frases diferentes. A partir das frases nos exemplos de treinamento, o modelo a ser
treinado deve ser exposto ao conteiido de suas entidades, ndo necessariamente todos os
valores possiveis, mas o suficiente para comegar a generalizar e, entdo, extrair valores
que ndo foram fornecidos durante o treinamento, mas sdo semelhantes. Para uma melhor
precisdo na extracdo de entidades, o chatbot também deve reconhecer as palavras antes
e depois da entidade. Por isso, existe a necessidade de muitos exemplos, com diferentes

frases, no seu treinamento.

3.4.2 Representacao de dialogos

Os didlogos precisam ser representados por modelos abstratos para que possam
ser generalizados. Devido a complexidade natural da linguagem humana, a modelagem
dos didlogos exige um projeto cuidadoso dos dados de conversacdo, com a criacdo de
padrdes para que o chatbot possa ser treinado.

No Rasa, stories (historias) e rules (regras) representam didlogos entre um
usudrio e o chatbot. As histdrias sdo usadas no treino do modelo de ML para identificar
padrdes em conversas e, entdo, generalizar para outros caminhos que novas interagdes
de didlogo possam tomar. Ja as regras sdao usadas para determinar que certos trechos de
didlogos devam sempre seguir o mesmo caminho, sem necessidade de uma tomada de
decisao.

As stories sa0 compostas por:

* story: nome de referéncia para melhor identificar a histéria;
* metadata: opcional que serve para informagdes como o autor, etc;
e lista de steps (passos): normalmente formam pares de intents e actions que com-

poem a histdria.

Um exemplo de stories pode ser visto na Figura 3.5. As entradas do usudrio
sdo representadas pelos nomes das intengdes classificadas. Ja as respostas do chatbot s@o

representadas pelos nomes das a¢gdes que foram previstas.
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g stories:

La L
L

- story: histdria com uma acfo personalizada
steps:
— intent: feedback
- action: action registrar feedback

(2= =

B2k

2=

Fonte: Adaptado de Rasa Technologies [32].

Figura 3.5: Stories com chamada a uma custom action.

Nas stories, as custom actions devem ter seu nome comecando com action_. Um
exemplo de chamada a uma agado personalizada pode ser vista na Figura 3.5.

Ao escrever stories, nao € preciso lidar com o conteudo especifico das mensagens
que os usudrios enviam. Em vez disso, aproveita-se a saida do fluxo da NLU, que permite
usar a combinacio de intents e entities para se referir a todas as mensagens possiveis de
um mesmo significado. Por exemplo, a representacdo da mensagem do usudrio “eu quero
saber o saldo do meu cartao de crédito”, na qual crédito é uma entidade, pode ser vista na
Figura 3.6.

stories:

- story: histdria com sntidads
steps:

L

— intent: saldo conta
entitie=:
- account type: credito
- action: action credito saldo conta

d L B2 B B B2

B2}

Fonte: adaptado de Rasa Technologies [32].

Figura 3.6: Mensagens do usudrio com entities.

A partir das historias de treinamento, o chatbot Rasa aprende com a mensagem
atual do usudrio e os estados anteriores das conversas podem influenciar a previsao
da préxima resposta. Assim, o desenvolvimento das histdrias é todo baseado em uma

sequéncia de steps (passos). Entdo, cada step da historia pode conter:

* mensagem do usudrio, representada por intents e suas entities;

* ac¢do a ser executada pelo chatbot;

* declaracdo OR, que é uma forma de lidar com vérias intents da mesma maneira,
sem escrever uma story separada para cada intent;

* 0 Slot da memoria que foi preenchido. Um Slot funciona como a memoria do
chatbot. Serve, por exemplo, para guardar o nome do cliente. Entdo, o nome podera
ser usado em futuras respostas ao préprio cliente. Os slots também podem ser
configurados, se necessdrio, para que seus valores possam influenciar na tomada

de decisdo do chatbot, controlando, entdo, o fluxo de um didlogo com o usuario;
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* Rasa form (formuldrio) para receber varios dados estruturados do usuério. O for-

muldrio € um tipo especifico de a¢cdo personalizada que percorre um conjunto de

slots necessarios solicitando essas informacdes ao usudrio até que todas elas sejam

recebidas;

* checkpoint (ponto de conexao), que conecta uma historia a outra histéria, formando

uma histéria maior. Uma stories com um checkpoint sera conectada a uma outra

stories com o checkpoint de mesmo nome no momento em que o modelo € treinado.

Um pequeno trecho de uma histéria com o preenchimento de slots pode ser vista

na Figura 3.7. O chatbot aprende, em seu treinamento, a decidir qual a préxima a¢do com

base em uma combinacdo de infents, actions, entities e slots preenchidos.

stories:

- story: interactive story 1

steps:

intent: cumprimentar
action: uttser cumprimsntar
intent: dizer qual produto
entities:

- produto: Pasta

slot was set:

- prgﬁoﬁ? RS 0,25

slot was set:

- pf;ﬁo:_

action: action_consultar produto
slot was set:

- produto: Pasta com aka
slot was set:

- corld: None
slot was set:

- pid:

slot was set:

- produte encontrade: Pasta com aba
slot was set:

- pgtd:

intent: saber_carei
action: actimn_saber_cmres

Fonte: Dados de treinamento deste projeto.

Figura 3.7: Trecho de uma story com slots.

3.4.3 Aprendizado interativo e Rasa X

O chatbot deve ser literalmente ensinado através de uma grande quantidade de

dados de treinamento. A Rasa Technologies [32] recomenda a execucdo de treinamentos

interativos para o desenvolvimento dos chatbots, principalmente em situagdes criticas en-

volvendo tomadas de decisdes. Neste tipo de treinamento, no decorrer de um didlogo com

o chatbot, todas as classificagdes e acdes executadas pelo chatbot podem ser confirma-

das ou corrigidas pelo interlocutor, garantindo que sejam gerados dados de treinamento

corretos para o comportamento esperado do chatbot.
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Para isso, o Rasa fornece duas alternativas para a realizacdo do treinamento
interativo do chatbot. Uma delas é o Rasa Interactive Learning (Aprendizado Interativo),
feito através da interface de texto do terminal de comandos do sistema operacional e
disponivel executando-se o comando: rasa interactive. Neste aprendizado interativo, o
Rasa exibe o grau de certeza da classificacdo da intencdo, entidade ou da acdo e o
interlocutor sempre tem que confirmar a classificacio atual ou informar a classificacdo
correta, inclusive marcando entidades, antes do chatbot proceder. Também € possivel
acompanhar os slots sendo preenchidos, o histérico do didlogo e até mesmo desfazer
o que ja foi feito. Ao final sdo gerados stories bem completos, com o preenchimento
correto de slots para o fluxo de didlogo desejado, além de exemplos de intents e entities.
Todos estes dados de treinamento ja sdo salvos no formato YAML e ficam prontos para
serem usados na proxima execucdo do treinamento do Rasa NLU e Rasa Core, através do
comando: rasa train.

Outra op¢do fornecida para executar um treinamento interativo do chatbot é
através do Rasa X. Conforme a Rasa Technologies [32], o Rasa X € uma ferramenta
que ndo ¢ de cdédigo aberto, mas possui uma interface grafica que facilita o acesso
dos usuarios de teste ao chatbot em desenvolvimento. Assim, esta ferramenta facilita o
compartilhamento do chatbot em desenvolvimento com seus usudrios de teste para, entdo,

obter um feedback imediato, além de mais dados de treinamento.

- intent: comprar_produto

- action: utter_c_produto
gquero uma caneta b
Clear | Save Story

Temaos sim! Vai levar?

v Slots

WOL

Fonte: Elaborada pelo autor com Rasa Technologies [32].

Figura 3.8: Exemplo de treinamento interativo do Rasa X.

Com o Rasa X € mais fécil revisar e salvar os didlogos com o chatbot, além
de verificar como estdo os graus certeza sobre as intengdes, entidades e acOes a serem
tomadas, bem como o preenchimento dos slots, como pode ser visto na Figura 3.8. Assim,
com esta ferramenta € possivel filtrar, sinalizar e corrigir conversas que ndo funcionaram
bem e, entdo, melhorar continuamente o chatbot. Outra vantagem € que o Rasa X pode
ser implementado tanto localmente, quanto usando servidores em nuvem, diversificando,

assim, suas formas de disponibiliza¢@o aos usudrios de teste do chatbot.
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Revisao Bibliografica

Partindo do principio de que nenhuma pesquisa comega do zero, realiza-se neste
capitulo uma revisdo bibliogréfica, objetivando um melhor posicionamento acerca do
tema. Até o presente momento, muitos dos documentos sobre chatbots encontrados estio
relacionados a pesquisas de avaliacdo ou aceitacdo do emprego de chatbots nos mais
variados locais. Alguns destes trabalhos académicos pareciam verdadeiros tutoriais sobre
como fazer um chatbot. Entdo, limitando-se ao contexto de chatbots relacionados a area
de vendas e ao comércio digital, alguns destes trabalhos sdo analisados a seguir.

Pugliesi, Clementino e Santos [31] publicaram um artigo sobre o desenvolvi-
mento de um chatbot especificamente para troca e devolucdo de produtos em comércio
eletronico. Conceituaram inteligéncia artificial, processamento de linguagem natural e
chatbots. Abordaram o contexto empreendedor de sua aplicag@o e o uso das ferramentas
de gerenciamento de projetos Canvas e BPMN. Apresentaram o diagrama do empreendi-
mento elaborado com o Canvas e o diagrama de casos de uso do chatbot elaborado com
o BPMN. Foi usada a plataforma para chatbots DialogFlow do Google e, como interface
para usudrios, o React Native desenvolvido pelo Facebook. Entdo, apresentou-se duas te-
las do chatbot operando. Por fim, mostraram um trecho do cédigo fonte para conexao com
o DialogFlow e um trecho do c6digo que envia mensagens para o React. Sua breve con-
clusao foi que, para se langar uma versao oficial de sua aplicacdo, compensard pesquisar
por alternativas ao DialogFlow, ja que ele é gratuito apenas para testes.

Aarthil et al. [1] escreveu um artigo sobre a criacdo de um sistema comercial
integrando um site de vendas de produtos com um chatbot, usando a linguagem Python
como front-end e o banco de dados MS SQL como back-end. Apesar de realizar uma
revisdo bibliogréfica sobre chatbots em geral, fundamentagdo tedrica e propor o sistema,
nao mostrou qualquer especificidade da implementacdo que foi desenvolvida. Entdo,
foram apresentados prints de telas do computador com o chatbot proposto executando
localmente em uma simulacao de uso. Sua breve conclusao foi que o chatbot pode ajudar
a melhorar a comunicacao entre o usudrio e o site vendedor.

Yoda [39] elaborou sua dissertacdo de mestrado com uma pesquisa de campo ex-

ploratdria de cardter qualitativo, analisando, assim, alguns chatbots sob o ponto de vista
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do usudrio. Nesta dissertacdo, foi feita uma revisdo tedrica voltada para a drea de admi-
nistracdo e marketing. Dentre os chatbots abordados, o chatbot da empresa ShopFacil,
pertencente ao Bradesco, realizava a venda de produtos. Trata-se de um chatbot de ven-
das, acessivel através do Facebook Messenger, bastante completo, permitindo a compra,
processamento de pagamentos e acompanhamento do status do pedido. Ele permite ao cli-
ente, inclusive, a escolha de ser atendido por algum dos diferentes personagens de chatbot
com personalidades diferentes. A autora contextualizou a empresa e realizou uma linha
do tempo com o histérico de desenvolvimento do chatbot. Também, foram abordados al-
guns conceitos de funcionalidades e tecnologias. Entdo, apresentou o diagrama do fluxo
de assuntos do chatbot e em seguida elencou seus comentarios acerca de sua experiéncia
ao dialogar com o chatbot.

Asadi e Hemadi [6] apresentaram seu trabalho sobre o design de um chatbot para
e-commerce. Nesta apresentacao, sao descritos os conceitos do recebimento de ordens de
compras e do sistema de recomendacdes. Em seguida, sdo apresentados os diagramas dos
fluxos estaticos do recebimento dos pedidos de compras e do sistema de recomendagdes.
Também € feita uma descri¢do sobre a operacionalidade do chatbot.

Gadelha [19] realizou sua dissertacio de mestrado sobre o uso de chatbots
no atendimento dos clientes de uma empresa de revenda por catidlogo. Apresentou
uma fundamentacdo tedrica sobre PLN e chatbots, incluindo um resumo acerca de
alguns chatbots histéricos. Também foi feita uma revisdo bibliografica de trabalhos
relacionados a chatbots, embora nenhum destes seja especificamente sobre a aplicacao
do chatbot no contexto de vendas. Para o desenvolvimento do chatbot, o autor adotou
o uso do entdo Rasa Stack, versdo antiga do Rasa Open Source. Entdo, descreveu sua
arquitetura e todos os componentes de ML disponiveis para selecdo no Rasa a época. A
pesquisa se concentrou bastante na andlise de desempenho do ML, baseada nos testes
automatizados do Rasa, sobre os diferentes pipelines formados por seus componentes.
Depois de identificar as principais demandas, seu chatbot foi projetado para responder
as requisi¢cdes relacionadas a saida de mercadorias, novo revendor, avisos e boletos.
Definiu-se, entdo, que acordos de pagamento ainda deveriam ser realizados por humanos.
A implementacdo do chatbot foi testada localmente por alguns usudrios selecionados e,
em seguida, foi colocado em producao no Facebook Messenger. Entdo, sua utilizagdo foi
avaliada através de métricas disponibilizadas pelo Facebook Analytics. O texto concluiu
destacando que o chatbot proporcionou uma melhora na taxa de retencao de atendimento.

Diante dos textos analisados, nota-se que apenas trés deles abordaram o chatbot
vendendo produtos. Um destes chatbots foi desenvolvido por uma grande empresa e,
entdo, apenas avaliado pela autora. Assim, nenhum dos trabalhos revisados demonstrou
como foi a implementacgdo, de fato, do chatbot realizando vendas. Portanto, a realizacdo

de vendas pode representar um grande campo em potencial de pesquisas sobre chatbots.
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Metodologia

Para desenvolver o modelo do chatbot, isto €, sua representacdo abstrata a ser
implementada, primeiro foi realizado um levantamento tedérico sobre IA, ML, PLN,
Grafos de Conhecimento e frameworks open source para criacao de chatbots com IA. Em
conjunto com uma revisao bibliogrifica de artigos sobre o tema, estes estudos serviram
para o embasamento técnico-tedrico.

Em seguida, foi definido o setor comercial como a drea de implementagdo
deste projeto. Ao ser definida a drea de aplicacdo comercial foi, entdo, estabelecido uma
parceria com uma empresa de site de comércio eletronico pela internet (e-commerce) para
a qual o chatbot estd sendo desenvolvido. Nesta empresa, foi realizado um levantamento
dos requisitos que o chatbot deverd atender. A partir da andlise dos requisitos foram,
entdo, definidas junto a empresa todas as especificagdes que o chatbot deveria atender.

Com base nas especificacdes definidas com a empresa parceira supracitada foi,
entdo, adotado o framework Rasa de cédigo aberto para que possa atender a todos os
requisitos técnicos, operacionais e de implementacdo definidos pela empresa.

Depois, foi preciso identificar, de acordo com o levantamento anterior, quais fun-
cionalidades sdo vidveis de serem atendidas pelo chatbot. Isso levando em consideragcdo
sua complexidade e as funcionalidades que podem ser atendidas por um chatbot com o
Framework Rasa.

Para desenvolver a base de conhecimentos do chatbot foi preciso definir todas
as respostas possiveis que deverdo ser implementadas. Depois, fornecer dados de conver-
sacdo para a execucdo do Machine Learning, ou seja, o treinamento da sua rede neural
profunda. Para isso, foi necessario usudrios de teste para a obtencdo de dados reais de
conversas com o chatbot para a obtencdo dos dados de treinamento.

Por fim, o modelo proposto do chatbot, desenvolvido para atender as necessida-
des e especificacdes da empresa e no qual sdo testadas as caracteristicas de humanizagao
implementdveis, foi avaliado por utilizadores e clientes em potencial, respondendo a um

questiondrio, logo apds contato e didlogo com o chatbot.
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5.1 Desenvolvimento Orientado a Conversacao

Para o treinamento da inteligéncia artificial do chatbot € preciso uma grande
quantidade de exemplos de conversas reais de usudrios. Mesmo assim, existe o problema
de ndo ser possivel antecipar tudo o que os usudrios podem dizer durante o desenvolvi-
mento do chatbot.

Para amenizar este problema a Rasa Technologies [32] propde o Desenvolvi-
mento Orientado a Conversacdo (do acronimo em inglés CDD - Conversation-Driven
Development). O CDD institui um processo de ouvir seus usudrios € usar suas experi-
éncias para melhorar as respostas do chatbot. Assim, o Rasa CDD € uma abordagem
centrada no usudrio para construir chatbots com IA e, por isso, ndo é um processo linear,
devido aos direcionamentos inesperados que os usudrios possam dar a conversa. Portanto,
€ um processo colaborativo entre produto, design e desenvolvimento que revela o que
os usudrios estdo pedindo. Com o tempo, este processo busca garantir que o chatbot es-
teja se adaptando ao que o usudrio deseja, em vez de esperar que o usudrio adapte seu
comportamento.

O principio por trds do CDD € que, em cada conversa, os usudrios estdo dizendo,
em suas proprias palavras, exatamente o que desejam. Ao praticar o CDD em cada estdgio
do desenvolvimento do chatbot ele é adaptado para a linguagem e o comportamento do
usudrio real. Por isso, o CDD foi usado j4 no inicio da fase de implementagdo do chatbot
na empresa.

Este CDD do Rasa pode ser realizado com a ferramenta Rasa X, que facilita
as tarefas de coletar e salvar dados de treinamento do chatbot. Com esta ferramenta €
possivel visualizar e filtrar as conversas entre usudrios e o chatbot e gerenciar modelos,
para transformar essas conversas em dados de treinamento. O CDD do Rasa inclui as

seguintes agoes:

1. Compartilhar: entregar o protétipo aos usudrios para testar o mais cedo possivel;

2. Revisar: ler as conversas que as pessoas t€ém com o chatbot. Esta acdo € util em
todas as fases de um projeto, do protétipo a producao;

3. Anotar: melhorar o modelo de NLU com base em mensagens de conversas reais.
As mensagens registradas sdo usadas como dados de treinamento para o Rasa NLU.
J4 as sequéncias de passos (intengdes e acdes) sdo usadas como sfories para que O
Rasa Core possa ser treinado a tomar decisoes;

4. Testar: usar conversas inteiras como testes de ponta a ponta do chatbot para
identificar falhas ou pontos que podem ser melhorados;

5. Rastrear: identificar conversas bem-sucedidas. Entdo, usar esses dados para marcar
e filtrar conversas para, assim, entender o que estd funcionando e o que ndo esta

funcionando;
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6. Corrigir: conversas mal sucedidas mostram os pontos que precisam de mais dados
de treinamento ou se precisa corrigir o codigo, o fluxo do didlogo ou ainda,
acertar a resposta fornecida pelo chatbot, além de permitir identificar a necessidade
da criacdo de novas intents para o bot aprender a identificar, bem como suas
devidas respostas esperadas. J4 as conversas bem-sucedidas podem se tornar dados
de treinamento ou de teste imediatamente. Reforcando, entdo, sua capacidade
de acertos nas qualificacdes de intengdes, extracdes de entidades e tomadas de

decisoes.

5.2 Novo método de obtencao dos dados de treinamento

A ferramenta Rasa X, que seria utilizada para a realizacdo do aprendizado
interativo do chatbot e obtencdo de dados de treinamento dos usudrios, ndo funcionou
adequadamente conforme era esperado. Ao serem executadas as custom actions, que
demandavam mais de uma mensagem de resposta por parte do chatbot, o Rasa X exibia
apenas uma das mensagens enviadas pelo chatbot, deixando o usudrio sem saber todo
o conteudo da resposta completa do chatbot, impossibilitando, assim, a compreensdo e
correto prosseguimento dos didlogos fazendo o uso da ferramenta Rasa X. Soma-se a
isto, o fato do Rasa X ainda ndo ter uma versdo estdvel e que apresenta uma série de
incompatibilidades entre as diversas APIs que utiliza, sendo muito dificil de se conseguir
uma instalacdo do Rasa X que consiga ser executada. Provavelmente, esta possa ser
uma forma da Rasa Technologies [32] dificultar o desenvolvimento de chatbots mais
complexos sem ter que contratar a versdo paga do Rasa, que oferece suporte técnico,
dentre outras funcionalidades.

Como o Rasa X ndo funcionou adequadamente e na eminéncia da necessidade
do desenvolvimento adequado deste projeto, foi necessério desenvolver um novo método
de obtencdo dos dados de treinamento. Assim, foram desenvolvidas algumas fungdes de
extracdo dos dados de treinamento diretamente das conversas dos usudrios com o chatbot
em desenvolvimento. Dessa forma, foi possivel a disponibilizacdo do protétipo do chatbot
em desenvolvimento para diversos usudrios de teste, colaboradores voluntérios, através do
aplicativo de mensagens instantaneas Telegram e do widget de c6digo aberto para paginas
da internet Webchat. Estes dados de treinamento diversificados obtidos sdo fundamentais,

ndo so para o treinamento do chatbot, como para o seu desenvolvimento como um todo.



CAPITULO 6

Levantamento de requisitos

6.1 Visao geral do produto

O projeto € sobre um chatbot de inteligéncia artificial eficiente que ajude a
lidar com intimeras ddvidas de clientes diariamente. O objetivo do chatbot foi atender
os clientes de um e-commerce, tendo os clientes em potencial deste e-commerce como
seu publico-alvo.

A necessidade de se implementar o chatbot € para garantir um melhor atendi-
mento aos clientes, mantendo-os satisfeitos e fidelizados, garantindo, mais vendas para
a empresa, otimizando o processo de vendas e suporte ao cliente. Entdo, o chatbot te-
ria como funcionalidades tratar bem os clientes como, por exemplo, dar boas-vindas aos
novos clientes e atendé-los, prestando informacdes sobre os produtos vendidos, esclare-
cendo duvidas, vendendo e sugerindo produtos. Também devera ter funcionalidades de
solucionar problemas dos clientes, encaminhando os problemas que ndo conseguir resol-

ver diretamente a pessoa responsavel.

6.1.1 Sobre a empresa parceira

A empresa parceira no desenvolvimento do chatbot € a Multitrem, uma empresa
de comércio eletronico que estd passando por uma reestruturacio e pretende inovar no
atendimento dos seus clientes, usando a qualidade de atendimento como o seu principal
diferencial neste competitivo mercado digital.

A Multitrem Comércio Digital Ltda (multitrem.com), teve inicio de suas ativi-
dades em junho de 2017, quando foi registrado o dominio do site. A empresa foi ofi-
cialmente registrada no inicio de 2018, tendo como foco se estabelecer localmente, em
Goiania-GO, como e-commerce para a revenda de produtos e também para ser utilizada
como marketplace de outras empresas. O desafio de conquistar a confianga dos pequenos
estabelecimentos comerciais foi pouco a pouco sendo vencido. Contudo, os pequenos co-
merciantes, principal foco do projeto, demonstraram ndo terem habilidades tecnoldgicas e

de pessoal suficientes para lidarem com o comércio presencial e virtual simultaneamente.



6.2 Premissas e restrigoes 36

Entdo, a Multitrem passou a buscar tecnologias que facilitassem o ingresso destas pe-
quenas empresas no mercado virtual. Em 2020, com o inicio da pandemia e fechamento
dos comércios locais, a empresa suspendeu suas atividades e aproveitou para se dedicar
a evolucgdo tecnoldgica. Atualmente, a Multitrem estd passando por uma profunda refor-

mulagdo e prepara seu retorno ao mercado digital em setembro de 2021.

6.1.2 Descricao dos usuarios

Os usudrios finais do chatbot sdo os clientes do e-commerce, compradores de
produtos pela internet, dos mais variados perfis. Entdo, o chatbot devera ter capacidade de
interagir com diferentes perfis de clientes para atender as suas demandas.

Até entdo, estes clientes frequentemente tentam entrar em contato com a empresa
para saber mais informagdes sobre os produtos ou sobre suas compras € nao conseguem
encontrar informacdes por conta prépria na pagina do produto, nem procurar direito no
site da empresa. Assim, o chatbot deverd preencher essa lacuna dos usudrios no acesso as

informacdes que precisam e, até entdo, ndo conseguem encontrar facilmente.

6.2 Premissas e restricoes
Segue a lista das premissas que sdo adotadas durante a descri¢do dos requisitos:

* Premissa 1: parte-se do principio que toda a implementacdo do projeto terd um
baixo custo.

* Premissa 2: como ndo foi definido um or¢camento prévio, a empresa arcard com
todos os custos provenientes da implementacdo do projeto.

* Premissa 3: o chatbot se restringird a lingua portuguesa falada no Brasil.

6.3 Requisitos funcionais

A partir da andlise das informacdes coletadas e discutidas na empresa, foram
descritos os requisitos funcionais do sistema de chatbot a ser implementado. Estes
requisitos refletem as necessidades e expectativas, tanto da empresa, como de seus

clientes. Para melhor clareza, as funcionalidades foram agrupadas e descritas a seguir.

* Prestar informagdes ao usudrio sobre os produtos disponiveis no site: estoque,
preco, detalhes, caracteristicas e feedback de compradores;
* Incluir/retirar produtos do carrinho de compras, sugerir produtos e finalizar a

compra.
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* Prestar informacdes sobre a empresa e processos internos como prazo de envio,
cancelamento de compras, andamento da resolucdo de problemas ou o status do
pedido;

* Proceder alteracdo e cancelamento de pedido.

6.4 Diagrama de casos de uso

/~ Sistema de Vendas |\

» Informacgdes sobre produtos

» Comparagdes de produtos

» Incluir produtos no carrinho de
compras

*  Sugerir produtos semelhantes

« Finalizar o pagamento
\ J

Interface de

N
./

Sistema de Suporte

» Informacdes sobre a empresa
€ processos internos

+ Status do pedido

* Alteragdo do pedido

* Cancelamento de pedido

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 6.1: Funcionalidades providas pelo chatbot.

Segundo Preece, Rogers e Sharp [30], um caso de uso € associado a um ator, e €
0 objetivo do ator ao utilizar o sistema que este caso de uso quer capturar. No diagrama de
casos de uso da Figura 6.1, € possivel ver o fluxo de informacdes entre o cliente, o chatbot
e o sistema back-end da empresa. Este back-end trabalha em sincronia com o chatbot,
fazendo a ligacdo entre os dados que vem do chatbot e o banco de dados da empresa,
sempre aplicando as devidas regras de negdcio, validagdes e garantias, criando, assim,
uma camada de abstracdo para que o chatbot possa ser desenvolvido independentemente,
com flexibilidade e escalabilidade.

O chatbot também ndo possui interface de usudrio prépria. Entdo, ele se co-
munica com o usudrio a partir de outras aplicagdes como, por exemplo, o WhatsApp,

Telegram ou um widget de conversagdo que pode ser adicionado ao site da empresa.
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Desenvolvimento do projeto

Como o desenvolvimento do chatbot foi proposto para atender a uma empresa,
seu projeto ficou muito dependente da cadéncia de desenvolvimento dos proprios sistemas
da empresa. Mesmo assim, com somente uma parte funcionando e apenas utilizando o
sistema de vendas da empresa, o chatbot foi sendo desenvolvido visando o tema desta
pesquisa aplicada sobre a humanizacao de chatbots. Dessa forma, o chatbot desenvolvido,
com base nas possibilidades disponibilizadas pela empresa, passou pelas vdrias etapas a

seguir.

7.1 Definicao da plataforma

Com base nas especificagdes definidas com a empresa parceira anteriormente
citada adotou-se o framework de cédigo aberto Rasa, por ser mais versatil e flexivel que

outros disponiveis até entdo, para atender a todos os requisitos definidos pela empresa.

7.2 Especificacoes

Ap6s andlise dos requisitos da empresa parceira, foram definidas as seguintes

especificagdes:

* suporte apenas a lingua portuguesa falada no Brasil;

* devera ter o nome de uma pessoa, definido pela empresa;

* personalidade de um vendedor bem dedicado;

* implementacao do framework Rasa 2.0;

* aprimoramento do chatbot com o uso de dados de treinamento obtidos a partir de
usuarios reais;

* 0 chatbot deverd se conectar ao sistema interno da empresa, através de uma API
padrao REST/JSON, para atender aos clientes;

* 0 chatbot terd respostas apenas para assuntos relacionados a empresa € a seus

produtos.
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7.3 Humanizacao do chatbot

Alan Turing, conhecido como o pai da computagdo, propds o mais famoso teste
sobre a humaniza¢do de uma méaquina. No Teste de Turing, um interrogador humano teria
que descobrir se as respostas escritas vém de uma pessoa ou de um computador.

Para passar no Teste de Turing, segundo Norvig e Russell [28], a maquina

precisaria ter as seguintes capacidades:

* processamento de linguagem natural para permitir se comunicar com Sucesso no
idioma da pessoa;

* representacdo de conhecimento para armazenar o que sabe ou aprende;

* raciocinio automatizado para usar os conhecimentos armazenados para responder
as perguntas e até tirar novas conclusoes;

* aprendizado de maquina para se adaptar a novas circunstancias, detectar e extrapo-

lar padroes.

Quando se trata da humanizacdo de chatbots, muitas empresas acabam con-
cluindo que o chatbot ndo precisa ser humanizado, mas sim ser eficiente e eficaz na
execugdo das tarefas que lhe forem atribuidas. Por isso, comumente sdo encontrados aten-
dimentos “mecanizados” nos chatbots ja disponiveis no mercado.

Mas além de aumentar o poder de sua inteligéncia artificial, pouca coisa a mais
pode ser feita para diminuir a impressao de se estar conversando com uma mdquina. Se-
gundo pesquisa realizada por Ciechanowski et al. [12], os participantes relataram menos
efeitos estranhos e menos efeitos negativos em cooperagdo com um chatbot estético, de
texto mais simples, do que com um chatbot de avatar animado mais complexo. Entdo,
animagdes do personagem chatbot ndo foram aplicadas neste modelo desenvolvido.

Ja Cross et al. [14] desenvolveu um estudo, bastante exploratério, projetado
para ver como os chatbots podem parecer mais humanos. Seu intuito foi o de examinar
como a presenca de palavras em maidsculas e erros de digitacdo se relacionam com
percepgoes do usudrio sobre a humanidade do chatbot. Porém, segundo o estudo, tiveram
um efeito negativo sobre a percep¢cao de humanidade do bot pelo entrevistado. Assim, a
caracteristica chatbot escrever corretamente, também, ¢ boa para uma melhor aceitacdo
do chatbot pelos clientes da empresa.

Portanto, o chatbot pode ter algumas caracteristicas humanas como o nome
proprio de uma pessoa, aparentar ter preferéncias por determinadas coisas, indicar outros
produtos relacionados, sempre ser gentil nas respostas aos clientes, dentre outras. Mas
a principal caracteristica humana que o chatbot pode ter € a capacidade de entender a
linguagem natural dos clientes e conseguir manter um didlogo fluido com eles. Também
€ muito importante a capacidade de tomar decisdes, escolhendo a acdo correta de acordo

com o contexto da conversa.
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7.3.1 Entendendo o cliente

O computador trabalha com operacdes ldgicas e precisas. Entretanto, a lingua-
gem humana é, geralmente, ambigua e sua semantica depende do contexto. Portanto, é
dificil desenvolver uma aplicaciao que se aproxime de uma compreensdo da linguagem no
nivel humano. Assim, apesar de ndo entender totalmente, a aplicacdo do PLN possibilita
que os chatbot entendam, pelo menos, a intencao da linguagem natural e déem respostas
razoaveis.

Como o chatbot deve entender o que os clientes querem dizer em sua lingua
nativa, suas frases precisam ser analisadas para se extrair as informagdes relevantes.
Porém, a linguagem natural possibilita todos os tipos de reacdes inesperadas do usudrio.
Portanto, € necessario um modelo de rede neural de PLN bem treinado. Para isso, se faz
necessario uma ampla variedade de exemplos de conversas com clientes reais comprando
os produtos da empresa. Entdo, durante o desenvolvimento € necessdrio compartilhar o
chatbot com testadores reais, coletar as conversas que eles tém e, assim, gerar novos dados

de treinamento.

7.3.2 Tratamento dedicado ao cliente

O tratamento dedicado ao cliente € um dos pontos chaves da humanizacdo do
chatbot, pois as respostas providas pelo chatbot podem tanto passar a impressdo de se
estar falando com uma mdquina, devido a respostas sistemadticas iguais, como podem
passar a impressao de se estar sendo bem tratado por uma pessoa real.

A personalidade do chatbot terd o perfil de um vendedor. Assim, o chatbot reagira
diante das interagdes dos usudrios como se fosse uma pessoa que trabalhasse na loja, um
funciondrio dedicado, que tem o comportamento desenhado com base nos preceitos da
identidade da empresa. Para isso, deve estabelecer um fluxo de didlogo, no qual suas
“falas” estdo de acordo com a estratégia do negdcio.

Segundo o SEBRAE [35], o cumprimento € uma forma de demonstrar recepti-
vidade e comentdrios agraddveis valorizam a relacdo vendedor-cliente. J4 as expressdes
cordiais como, por exemplo, “por favor, me informe...” costumam agregar valor a percep-
cdo do cliente. Entdo, o chatbot deve responder utilizando-se de construcdes linguisticas
que transmitam empatia ao cliente. Nas informagdes prestadas ao cliente, a verdade € ex-
tremamente importante. Por fim, qualquer reclamacio, sugestdao ou elogio por parte do
cliente deve ser registrada para acompanhamento por parte da dire¢cdo da empresa.

Durante o atendimento ao cliente, o chatbot deve oferecer, sempre que solicitado,
outras formas de atendimento que sejam realizadas por pessoas reais. Como, por exemplo,

telefone e até presencial, para deixd-los sempre satisfeitos.
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7.3.3 Areas de conhecimento do chatbot

As areas de conhecimento do chatbot podem ser divididas em duas. A primeira
¢ a area especializada em vendas e informagdes sobre os produtos. J4 a segunda € a
area especializada em suporte ao cliente. As informag¢des necessdrias sao fornecidas por
requisi¢oes via API HTTP REST/JSON aos respectivos sistemas da empresa.

Para realizar uma venda, o chatbot podera fornecer aos clientes diversas infor-
macodes sobre os produtos, além de sua disponibilidade em estoque, visto que um mesmo
produto possui diversas variagdes como, por exemplo, diferentes modelos, tamanhos e
cores. Assim, estes conhecimentos permitirao a identificagao precisa dos produtos que os
clientes desejam comprar. Para isso, serd necessario manter esta base de conhecimentos
sobre os produtos sempre atualizada.

J4 na drea de suporte ao cliente, o conhecimento do chatbot se resume aos
problemas comuns que podem ser enfrentados pelos clientes como, por exemplo, produto
com defeito ou saber o prazo de envio. Na solucdo dos problemas deverao ser empregadas
resolucdes rapidas e simples para os problemas do cliente como, por exemplo, registrar
a reclamacdo e ja fornecer uma resposta como ‘“Pronto! Nossa equipe entrard em contato
para efetuar a troca. Algo mais?”, sempre usando expressoes bastante cordiais como, por

exemplo, “Por favor, me informe o problema do produto”.

7.4 Conexoes com os sistemas da empresa

O chatbot Rasa roda em um servidor e pode executar requisicdes HTTP para
outros sistemas usando APIs. A estrutura de fluxo de informacdes entre os sistemas da

empresa, clientes e os componentes internos do Rasa pode ser vista na Figura 7.1.

'l ] Rasa_NLU

: saber_previsao 0,93

data: amanhd 0.98

Qual a previséo do
tempo para amanha?
ﬂ Banco de dados,

sistemas de informagbes,
provedores de senvigos

® @& Rasa_Core

Vocé esta onde? "
perguntar_local 0.81
@ chamar_api_tempo 0.12
Fonte: Adaptado de Rasa Technologies [32].

Figura 7.1: Conexées do chatbot.
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A conexdo com o sistema de informagdes dos produtos e vendas ocorre automa-
ticamente durante o didlogo com um cliente. Para vender um produto ou prestar infor-
macodes sobre produtos ou ainda fazer comparagdes, o chatbot se conecta ao médulo do
sistema da empresa através de requisicoes de API HTTP padrao REST/JSON.

O chatbot consegue resolver os problemas dos clientes se conectando ao sistema
responsavel por informagdes de suporte técnico ao cliente via API HTTP REST/JSON.
Todas as interagdes devem ficar registradas com um nimero de protocolo, para que seja
possivel para a empresa gerenciar as interacdes com os clientes e os clientes retornarem

facilmente ao atendimento que fora prestado para maiores esclarecimentos.

7.5 Conexoes com interfaces de usuarios

Geralmente os frameworks de chatbots ndo fornecem uma interface grafica de
usudrio (do acronimo em inglés Graphical User Interface - GUI). Entdo, € necessario
implementar uma interface de usudrio ou optar pela integracdo com aplicativos de men-
sagens existentes.

Dentro do site de vendas da empresa, foi implementado um widget responsavel
pela interface entre o chatbot e o cliente. Os widgets sdo pequenos aplicativos, conside-
rados como complementos de outros aplicativos. Assim, no site da empresa foi imple-
mentado o widget de cddigo aberto Webchat, que pode ser incorporado a pagina da Web
simplesmente adicionando-o ao cédigo HTML da pagina.

Para se conectar a interface do aplicativo de mensagens instantaneas WhatsApp,
o chatbot deve se conectar a uma conta do Twilio. Twilio € uma empresa lider mundial em
servicos de telefonia e comunicacdo em nuvem, que prové servicos e APIs para servicos
de mensagens, voz e video. Com uma conta no Twilio ativa, entdo, ja € possivel utilizar a
API do WhatsApp fornecida pelo Twilio por um periodo de testes. Depois, o pagamento
deste servico € cobrado por cada mensagem enviada.

Mas além do Twilio demorar vdrios dias para aprovar a conta da empresa,
ainda € exigido um novo cadastro exclusivo do WhatsApp e bem mais rigoroso de ser
aprovado para, enfim, permitir a utilizacdo da WhatsApp Business API. At€¢ o momento
da conclusdo deste trabalho escrito, a Multitrem ainda nao havia conseguido a aprovacao
do seu cadastro para a utilizacdo do WhatsApp. Porém, com o seu cadastro inicial j4 foi
possivel a realizacdo de alguns testes de troca de mensagens pelo WhatsApp através de
uma interface limitada e controlada chamada Twilio Sandbox.

O Telegram é um aplicativo de mensagens instantaneas gratuito e bastante popu-
lar, que esté disponivel para ser usado em vérios dispositivos méveis como smartphones e
tablets. Para o chatbot se conectar ao aplicativo Telegram, ele precisa ter um endereco na

internet com o protocolo de seguranca HTTPS. Depois € preciso se cadastrar no aplicativo
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para obter as credenciais do aplicativo Telegram e, assim, se conectar a sua interface. Este
cadastro € realizado de forma automatizada conversando com o @ BotFather, o chatbot do

Telegram encarregado de intermediar a configuragao de todos os chatbots no aplicativo.

7.6 Obtencao de dados de treinamento de usuarios

Segundo Preece, Rogers e Sharp [30], a melhor maneira de se assegurar que o
desenvolvimento esteja levando as atividades dos usudrios em conta € envolver usudrios
reais durante o desenvolvimento. Neste sentido, submeter o chatbot ainda em desenvol-
vimento para que usudrios de teste possam experimentd-lo é um processo fundamental
na obtencao de um chatbot mais complexo, pois pessoas diferentes perguntam coisas di-
ferentes com as mais variadas construcdes textuais. Entdo, o chatbot precisa ser treinado
também com tudo isto para, assim, conseguir reconhecer estas frases, além de conseguir

generalizar para o reconhecimento de frases semelhantes.

7.6.1 Criacao de um novo método de compartilhamento do protétipo

e extracao dos dados de treinamento reais

Foram desenvolvidas fun¢des de extracdo dos dados de treinamento diretamente

das conversas dos usudrios de teste do chatbot, como pode ser visto na Figura 7.2.

examples: |
- Queroc um lapis
“Og10 - intent: dizer gual produto
entities:
Log10: - gtd: um
entities:
exalr;?ples:l - produto: lapis

- slot was set:
- produto: lapis

- intent: cumprimentar
- action: utter_cumprimentar
-text: Oi! O que deseja comprar?

examples: |
- Como vc esta?

- intent: chitchat

- action: utter_chitchat

(a) Utilizagdo do /log10.

- action: action_consultar_pa
- text: Ok! J& estou verif:
- text: O produdoc escolhidc

Lapis preto Faber C 022, por
- text: A guantidads em e=si
- text: Temos disponivel nc

- slot was set:

- qtd:_ -

- slot was set:

- pid:_ -

- slot was set:

- prod;to:_l.épis preto Faber ,

(b) Dados de todos os usudrios.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 7.2: Obtengdo de dados de treinamento.

A Figura 7.2(a), mostra a fungdo /log10 sendo aplicada no aplicativo Telegram.
Esta funcdo permite entender o que estd acontecendo na hora da conversa. J4 a Figura

7.2(b), mostra o resultado da funcio que registra todos os dados ja no formato YAML.
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In [7]: imprimirMsgUsuarios(dc)

- nao quero desse lapis -
- hdo
- seu site ndo estd funcionando
- nao
-n

- intent: dizer_qual_produto

examples: |

- guero um lapis
- guero um caderno
- Pasta com aba
- Se eu fosse um bloco de notas, a sua seria 18

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 7.3: Mensagens agrupadas por intengdo.

Na Figura 7.3, € possivel ver a fun¢do de mostrar todas as mensagens agrupadas
por inten¢des. Mas antes de se tornarem dados de treinamento, estes dados coletados ainda
precisam passar por uma triagem manual, para verificar se estdo classificados na intencao
correta ou se existe a necessidade da criacdo de uma nova intengdo. Neste caso, de se
criar uma nova inten¢do, € necessdrio se criar algumas dezenas de variacdes de frases
que normalmente seriam ditas com aquela inten¢do. Ja para a criacao de novas stories, é
necessario revisar e corrigir estes passos das conversas, garantindo que o chatbot terd uma
sequéncia correta de passos como exemplo.

Por fim, depois de todos estes dados de treinamento obtidos serem selecionados,
retrabalhados ou replicados com reformulagdes, organizados, revisados, corrigidos e
reunidos, é possivel se executar o Machine Learning, que € realizado sobre todo este

conjunto de dados para, entdo, se obter o modelo treinado da IA deste chatbot.

7.7 Implementacao dos grafos conhecimento do chatbot

Normalmente as pessoas ficam mais satisfeitas ao comprar produtos em lojas em
que recebem o méaximo de apoio ao cliente, com um atendimento excelente. Neste sen-
tido, uma das formas de se prestar apoio ao cliente é com o uso de um mecanismo de
recomendacdo de produtos. Conforme Silveira e do Prado [36], sistemas de recomenda-
cdo realizam uma sele¢do de informac¢des e amenizam a sobrecarga de informagdes que os
usudrios normalmente lidariam ao buscar um produto. Assim, um grafo de conhecimento
pode ser usado como mecanismo de recomenda¢do. Embora os grafos de conhecimento
normalmente sejam estruturas bastante complexas, o que se propde neste projeto € a im-
plementacdo de uma estrutura simples, mas que possa agregar qualidade ao chatbot como,
por exemplo, sugestdes de produtos baseadas no conhecimento do que outros clientes, ge-
ralmente, também compraram junto com o produto em questdo. Outra importante forma
de recomendacdo € pelos produtos mais bem avaliados. Por ultimo, também, pode-se re-

comendar produtos em promocao.
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A implementacdo dos grafos de conhecimento deste projeto foi realizada através
de estruturas de dados chamadas Diciondrios, nativas da linguagem Python. O primeiro
grafo de conhecimento é uma base de conhecimento para o chatbot ser capaz de oferecer
sugestdes de compras aos clientes, baseado na relagao dos produtos que foram comprados
juntos, por exemplo. Ja os demais grafos sdo: um para o chatbot entender niimeros escritos
por extenso, inclusive escritos errados; outro para entender cores, também escritas erradas
ou com variagcdes como aumentativos, diminutivos e géneros; e outro para o chatbot
reconhecer alguns tipos de produtos para, por exemplo, o chatbot conseguir responder
ao cliente que a loja ndo trabalha com aquele tipo de produto.

Na Figura 7.4(a), pode ser vista uma representacdo matricial do grafo de conhe-
cimento implementado para o oferecimento de produtos. Ja na Figura 7.4(b), pode ser

observado como sdo feitas estas relacdes entre os produtos.

Nidmero de vezes que
os produtos foram
vendidos juntos

707 Oa s) .
@/‘,)O f)@ fa Gsfaéafofs

Lapis| 9 |12 ] 6
Pasta| 3 | 1 6
Caneta| 5 1112
Caderno 51318
(a) Representagdo matricial. (b) Relagdo de venda conjunta.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 7.4: (a) e (b) representam o grafo de recomendagées de
produtos.

J4 na Figura 7.5, podem ser vistas algumas triplas dos grafos de conhecimento
implementados para o chatbot saber sobre os tipos de produtos, as quantidades por extenso
e as cores ndo padronizadas. Os nimeros e cores servem para o chatbot conseguir realizar
uma consulta no sistema comercial da empresa utilizando os valores padronizados que

estdo cadastrados 14 e, assim, obter sucesso na operagao.

Entidade Relacao Entidade
| Cerveja  Htipo de produtol{ Bebidas |
| Treis H numero H 3 |
| meiaduzia H numero H 6 |
| azulao | cor H azul |

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 7.5: Triplas do grafo de conhecimento.
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7.8 Realizacao de vendas

A principal func¢do realizada pelo chatbot € consultar sobre produtos no sistema
on-line da empresa. Para realizar esta tarefa, que € trivial para um humano, o chatbot
precisou de uma complexa Custom Action escrita em codigo Python. Além de acessar
o sistema da empresa, o chatbot precisa entender os detalhes do produto procurado,
fazer uma triagem destes detalhes e saber qual requisi¢dao, no padrdao REST, que cada
detalhe pode ser consultado no sistema comercial da empresa. Por conseguinte, o chatbot
ainda precisa saber retirar as informagdes solicitadas pelo usudrio da resposta recebida
em formato JSON da respectiva requisicdo padrao REST.

Nesta acdo desenvolvida para consultar os produtos, o usudrio pode informar,
tanto todos os detalhes na mesma frase, quanto em frases separadas, com o chatbot
solicitando pelos demais que forem necessérios. Assim, o produto informado pelo usudrio
¢ consultado no grafo de conhecimento para saber o seu tipo e, entdo, o chatbot poder
responder se vende aquele tipo de produto. Apds consultar o sistema comercial com os
dados no formato correto, o chatbot recebe, como resultado desta consulta, uma detalhada
lista de produtos no formato JSON. O chatbot, entdo, consegue filtrar ¢ mostrar apenas
0 que o usudrio pediu. Quando existe mais de um produto que atende ao que o usudrio
pediu, o chatbot passa uma lista de op¢des, enumeradas por letras, para o usudrio informar
qual daqueles produtos seria o desejado. Neste caso, o usudrio poderia escolher da forma
mais conveniente que desejar, tanto informando a letra correspondente ao produto nesta
lista, quanto informando algum detalhe do produto descrito na lista.

A qualquer momento o cliente pode solicitar mais detalhes, cores ou, ainda,
qualquer pergunta desconexa com o produto. Caso o cliente informe uma quantidade por
extenso, o chatbot consulta grafo de conhecimento, que é capaz de reconhecer algumas
quantidades como, por exemplo, dizias e resmas, e até mesmo alguns nimeros escritos
errados. Para o caso do cliente informar uma cor, o grafo do conhecimento também ¢é
capaz de reconhecer algumas cores escritas erradas, com aumentativos e diminutivos,
géneros e plurais, permitindo, entdo, que o chatbot consiga pesquisar no sistema da
empresa por alguma cor padrdo que normalmente é cadastrada no sistema, obtendo um
maior indice de sucesso nas consultas ao sistema.

Ao adicionar um produto ao carrinho, o chatbot também consulta o grafo de
conhecimento para saber qual produto também costuma ser vendido junto e, assim,
oferecé-lo ao cliente, no caso do produto ainda estar disponivel em estoque.

J& para realizar a retirada de produtos do carrinho, o chatbot usa uma fungao
bastante semelhante a funcdo de consultar produtos, mas, neste casso, o chatbot buscard

pelos produtos que ja estao dentro do carrinho de compras do cliente.



CAPITULO 8

Resultados

Os resultados obtidos, tanto em termos de conhecimentos adquiridos quanto em

termos de produto desenvolvido neste projeto, sdo apresentados e discutidos a seguir.

8.1 Alguns nameros deste projeto

Até entdo, o modelo treinado deste chatbot ja possui 266 blocos de histéria, 9.524
exemplos das 31 inten¢des distintas j4 classificadas e 6.363 exemplos de quatro entidades:
nome, produto, quantidade e cor. Embora, alguns destes exemplos possam ser repetidos,
estes numeros representam apenas os dados de treinamento. O projeto ainda conta com
as 1.597 triplas que formam os grafos de conhecimento escritos na linguagem Python,
sem contar as triplas do grafo de conhecimento de oferecimento de produtos, que é auto
preenchido, além de 1.104 linhas de cédigos das custom actions e de fungdes do grafo de
conhecimento, também escritas em Python.

A maioria das intencdes que precisam de respostas simples do chatbot foram
agrupadas em dois subgrupos. Entdo, as perguntas frequentes resultaram em 34 subinten-
coes faq (Frequently Asked Questions) e as frases de bate-papo cotidiano em 20 subinten-
coes chitchat. Cada um destes subgrupos de intengdes possuem um treinamento com um

classificador extra para melhorar a resposta do chatbot.

8.2 [Extracao de entidades

Os extratores de entidades de terceiros, que ja vém treinados, ndo sdo bastante
desenvolvidos para a nossa lingua portuguesa e, por isso, ndo apresentaram resultados
satisfatorios nos testes iniciais. Portanto, a extracdo de entidades foi toda desenvolvida
a partir dos dados de treinamento. Com isso, foi possivel um maior controle e, também,
maior eficiéncia para a extracdo das entidades necessdrias. Assim, este chatbot foi treinado
para extrair as caracteristicas dos produtos, nimeros escritos errados, cores com variagdes

na escrita e nomes de pessoas.
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8.3 Problemas enfrentados

Alguns dos problemas de desenvolvimento enfrentados e contornados, durante o

decorrer deste trabalho, sdo discutidos a seguir.

8.3.1 Problemas de generalizacoes

Um dos problemas enfrentados ao se fazer o proprio treinamento de extracdo de
entidades € que o chatbot pode generalizar para coisas que nao t€m relacdo alguma com
o que realmente era para ser extraido. Por exemplo, o chatbot pode generalizar que uma
mensagem contendo uma tnica palavra iniciada em maidscula como se a pessoa estivesse
dizendo o seu nome. A solugdo para este problema € fornecer exemplos mais variados de
frases com a pessoa dizendo o seu nome para o chatbot aprender como, geralmente, as
pessoas informam o préprio nome.

A generalizagdo dos exemplos de treinamento possibilita que o chatbot decida
qual a melhor acdo a ser executada baseado em todas as histérias exemplos que ele ja
aprendeu. Mas se nao houver exemplos para uma determinada situagdo, pode ser tomada
uma decisdo de escolha de uma acdo que ndo tem relagdo alguma com a situag@o. Ou pior
ainda, uma agdo que prejudique a conversa, como, por exemplo, finalizar uma compra
ou cancelar uma compra, sendo que a intencdo na verdade era outra. Entdo, se nos
exemplos de treinamento tiver muitas finalizacdes de compras apds o usudrio responder
"sim", quando ocorrer uma situacao, ou seja, uma sequéncia de passos, que nao havia nos
exemplos de treinamento, na qual o chatbot identifique a mensagem do usudrio com a
intencdo de afirmar, existe o risco do chatbot ter um alto grau de certeza de que a melhor
acdo a ser tomada seria finalizar a compra, fato que prejudicaria e muito a situacdo da
conversa.

Para evitar este tipo de problema, é necessario fornecer uma maior variedade de
situagdes para o chatbot durante o seu treinamento, para ele ndo ter que tomar uma decisao
de uma situa¢@o sem saber o procedimento correto. Curiosamente, o fato do chatbot tomar
uma decisdo sem saber qual a correta se assemelha muito, por exemplo, a um funciondrio
humano tomando uma decisdo errada, por nunca ter passado pela situagdo antes e nunca
ter sido instruido do procedimento correto a ser feito. Ou seja, a falta de treinamento
atrapalha tanto pessoas, quanto inteligéncias artificiais.

Percebeu-se que o Rasa, a partir da versdo 2.4, implementou uma nova fungdo
para determinar o grau de certeza, tanto para classificacdo de intencdes, quanto para
a tomada de decisdes, que veio a diminuir consideravelmente o grau de certeza para
uma situacdo desconhecida. Provavelmente, a inteng¢do desse grau de certeza menor seria
para evitar que decisdes erradas sejam tomadas. Mas, apesar de diminuir as chances

de executar acdes erradas, outra consequéncia notada foi o aumento da frequéncia das
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respostas de falha do chatbot afirmando que nao entendeu a mensagem do usudrio. Isso

pode ser cansativo para o usudrio.

8.3.2 Problemas de interpretacoes e ambiguidades

O problema da interpretacdo é comum com o uso das linguagens naturais,
pois qualquer pessoa € passivel de apresentar dificuldades ao interpretar mensagens,
principalmente as mensagens mal elaboradas. Além de, muitas vezes, o proprio emissor
da mensagem pode nio conseguir expressar a mensagem que realmente queria transmitir.
Entdo, para o caso dos chatbots os problemas se multiplicam, uma vez que se aliam o ndo
entendimento da linguagem natural pelo computador com os problemas de expressao dos
usudrios, com as ambiguidades naturais da linguagem e ainda as sentencgas semelhantes
com significados bem diferentes como, por exemplo a negacao de uma frase ou, ainda,
uma pergunta retorica.

Uma forma de contorno para alguns destes problemas seria, além de tentar
fornecer exemplos variados na execucdo do Machine Learnig, agrupar as sentencgas de
intengdes semelhantes como se fossem uma tunica intengdo mais geral, providenciando
uma resposta mais ampla que satisfaca a todas as inten¢des semelhantes. E possivel,
ainda, fornecer exemplos de negacdo de uma frase. Mas, neste caso, seriam necessarios
exemplos de negacdo de todas as frases aprendidas, para, entdo, se obter um resultado
com altas taxas de acerto. Mas o problema de muitas frases com as mesmas palavras e
na mesma ordem € que pode desencadear em baixos graus de certezas na classificacdo
das inten¢des, além de graus de certezas com valores muito proximos, fato que ja geraria

outro problema para o chatbot.

8.3.3 Problemas com grau de certeza baixo ou préximo

O problema do baixo grau de certeza, para algumas intencdes, € cronico, princi-
palmente para intencdes que, em sua maioria, possuem exemplos com apenas uma pala-
vra e, ainda, palavras curtas, como, por exemplo, as frases “Oi”, “Nao” e “Bao”. O caso
se agrava se, além de pequena, a palavra ainda ndo pertenca aos dados de treinamento,
como pode ser visto na Figura 8.1(a). Quando o Rasa ndo consegue um grau de certeza
adequado, ele ja classifica como uma falha e, entdo, retira este passo do contexto em
execugdo, para nao interferir nas tomadas de decisdes futuras.

Ja a Figura 8.1(b), mostra a resposta emitida pelo chatbot em razao do baixo
grau de certeza. Entdo, os graus de certeza abaixo de limite estabelecido como aceitdvel
ja levam a uma resposta de falha no entendimento pelo chatbot. Assim como € possivel
se estabelecer um limite minimo para o grau de certeza ser aceito, também € possivel

se estabelecer um intervalo limite entre estes valores para que possam ser aproveitados.
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Bao? Opa
{
"text": "Bao?", Ola! Tem interesse em algum produto?
"intent": {
"name": "nlu fallback", Bao?
"confidence": ©.8074929714202881
}s Acho que ndo te entendi. Por favor, tente
"entities": [], escrever de outro jeito e uma coisa de cada
"intent ranking": [ b
(a) Baixo grau de certeza. (b) Resposta ao baixo grau de certeza.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 8.1: (a) e (b) representam dois exemplos de falhas no reco-
nhecimento da intengdo.

A partir da versdo 2.4, o Rasa implementou uma nova férmula para a determinacdo do
grau de certeza, que tende a aumentar o valor dos graus mais altos e diminuir o valor
dos graus mais baixos, levando, assim, a muitas inten¢des e decisdes por agdes, que antes
eram aceitas, a nao serem reconhecidas. Entdo, para possibilitar que situacdes de baixos
graus de certeza, que mesmo com bastante dados de treinamento continuam com baixos
graus de certeza, continuassem a ser aceitas, foi preciso se estabelecer empiricamente um
novo valor de limite, diminuindo o limite anterior de 0.7 para apenas 0.28. Mesmo assim,
dependo dos novos dados que sdao adicionados ao treinamento, pode ocorrer que algum
exemplo novo venha a interferir no grau de certeza de uma inten¢ao critica, que ja tinha o
seu valor préximo deste limite minimo, tornando-se ndo aceitdvel, levando a resposta de
falha do chatbot.

Mensagens pequenas como, por exemplo, “0i” e “0ld”, possuem pouca informa-
¢do para o chatbot aprender, além de j4 estarem contidas em frases de outras inteng¢des,
necessitando, entdo, de um retrabalho na base da tentativa e erro, sobre os dados de trei-
namento. Este método da tentativa e erro € uma pratica comum de ajuste na drea da inte-
ligéncia artificial, principalmente para se determinar os hiper parametros de treinamento.
Assim, para o caso do chatbot Rasa, ndo adianta repetir milhares de vezes somente as
palavras “oi” e “o0ld”, pois ndo apresenta melhora em seu grau de certeza. Entdo, este re-
trabalho consiste em procurar se existe algum exemplo de outra intencdo que possa estar
atrapalhando com o grau da inten¢do critica em questdo ou, entdo, tentar fornecer mais
exemplos de frases maiores para que o Machine Learning obtenha mais informagdes con-
trastantes para a diferenciacdo da palavra “oi” contida na inten¢do de cumprimentar, com

a palavra “o1” das outras intencdes.
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8.4 Grafo de conhecimento e a humanizacao

Até o presente momento, muitos chatbots sao limitados a improvisar os menus
de opgdes disponiveis, no site ou outro sistema, através dos aplicativos de mensagens
instantaneas. Ao se propor um chatbot mais humanizado o objetivo € permitir um
didlogo mais fluido e menos restritivo ao usudrio. Portanto, como uma possibilidade de
proporcionar mais qualidade de atendimento, este chatbot permite que o usudrio possa
dizer o que quiser, ao invés de se restringir em apenas clicar nos botdes exibidos ou
escolher dentre op¢des estdticas.

Ao realizar uma busca por um produto em um sistema computacional, normal-
mente, ele s6 consegue emitir uma resposta padrdo como, por exemplo, “produto ndo
encontrado”. Para o chatbot se parecer mais com um vendedor humano, o grafo de conhe-
cimento permite, por exemplo, ao chatbot demonstrar que ele ja conhece alguns tipos de
produtos, através da capacidade de afirmar que a empresa ndo trabalha com aquele tipo de
produto, como pode ser visto na Figura 8.2, ao invés de simplesmente emitir uma resposta
computacional padrao a moda antiga, permitindo uma melhor condugdo do didlogo pelo
chatbot.

Tem filtro de café?
Quero um cachorro quente

Me desculpe, mas nao vendemaos produtos para

Me desculpe, mas nao vendemos alimentos. café.
Por enquanto temos somente produtos de Por enquanto temos somente produtos de
papelaria. papelaria.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 8.2: Reconhecimento dos tipos de produtos.

A nossa lingua portuguesa possibilita indmeras variacdes para uma mesma
palavra. Além de plural, aumentativos, diminutivos e géneros, durante os didlogos,
as pessoas, também, costumam escrever errado e abreviar. Assim, este chat também
consegue entender alguns nimeros por extenso escritos errados e algumas cores com
aumentativos, diminutivos e plurais, para conseguir consultar os valores corretos pela
forma como estdo cadastrados no sistema da empresa.

Até entdo, todos estes conhecimentos devem ser inseridos pelo desenvolvedor
nos seus respectivos grafos de conhecimento e, assim, muitos ainda precisardo ser
inseridos para aumentar a capacidade de reconhecimento deste chatbot. Mas a facilidade
de aprender e utilizar o conhecimento aprendido é uma das principais caracteristicas
humanas. Assim, com o emprego do grafo de conhecimentos, este chatbot consegue
literalmente aprender sozinho os produtos que possam ser de interesse dos clientes
da empresa e, assim, oferecer estes produtos aos clientes durante o seu atendimento,

permitindo um possivel aumento nas vendas da empresa.
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8.5 Exemplos da atuacao do chatbot como vendedor

A seguir, apresenta-se um primeiro exemplo de didlogo completo. Neste exem-

plo, o chatbot deste projeto realiza uma venda com a utiliza¢do de algumas das funciona-

lidades providas pelo seu grafo de conhecimento.

o]

0i! Deseja comprar algo?

Tem caneta
E pra j&! Estou procurando agui no sistema.
Temos deste produto sim!
O sisterma me retornou & produtos quando eu
pesquisel por caneta
Por favor, escolha somente um deles
a) Caneta Esferografica por RS 0,35
b) Caneta 1.2mm 10 cores BIC BT 10 UN por RS
0,30
c) Caneta 0.7mm Cristal Bic 3 UN por RS 0,30
d) Caneta 1.2mm 4 cores BIC 4 UN por RS 0,30
e) Caneta 1.0mm Trilux Faber Castell 1 UN por
RS 0,35
f} Caneta Trilux 1.0mm FaberCastell BT 3 UM
porR$ 1,00

Seria qual destes?
Essade0.7

Eu encontre Caneta 0.7mm Cristal Bic 2 UN

seriam quantas unidades?

sefiam quantas unidades?
Me dé treis o0

Entéo, os produtos escolhidos séo
3 Caneta 0.7mm Cristal Bic 3 UN, por RS 0,30
cada.

0 total dos 3 fica RS 0,90

A guantidade em estoque & de 150 unidades.

Temos dispenivel no estoque. Quer adicionar ao
seu carrinho de compras?

0 seu carrinho possui agora

Caneta 0.7mm Cristal 8ic 3 UN RS 0,30
Qtd: 3

Aquantidade total de ftens é 3
O valor total & RS 0,90

Ok, ja adicionei no seu carrinho de compras.

Gostaria de algo mais?

Fonte: Elaborada pelo autor.

Gostaria de algo mais?
Querc uma pasta »

Ok! Ja estou verificando aqui no nosso sistema

Entdo, o produdo escolhido é
1 Pasta com aba, por R$ 0,25

A guantidade em estoque € de 100 unidades.

Temos esta quantidade disponivel. Deseja
adicionar ao seu carrinho de compras?

Tem quais cor v

Temos agera azul, vermelho, preto, rosa e verde
Qual cor vocé quer?

Azuldo

Sa um momentinhe, por favor, que eu estou
consultando nosso sistema.

Eu encontrei a cor azul disponivel para este
produte!

Eu encontrel Pasta com aba

seriam quantas unidades?

Figura 8.3: Inicio do exemplo de uma venda pelo app Telegram.

seriam quantas unidades?
56 uma mesmo
E pra ja! Estou procurande aqui no sistema.

Entdo, o produdo escelhido é
1 Pasta com aba, por R$ 0,25

Na cor azul

A quantidade em estogue & de 100 unidades

Temos esta quantidade disponivel, Deseja
adicionar ao seu carrinho de compras?

Ok
0 seu carrinho possui agora
Caneta 0.7mm Cristal Bic 3 UN RS 0,30
Otd: 3
Pasta com aba Azul RS 0,25
Otd: 1

A quantidade total de itens & 4

0 valor total € R$ 1,15

Pronto! Ja adicionei ao seu carminho de compras.

Pronta! Ja adicionei ao seu carrinho de compras.
Talvez possa te intaressar aste outro produto.

Gostaria de levar Lapis preto Faber C 022
também? Custa s6 RS 0,30 cada.

Quero sim
De Ldpis preto Faber C 022
seriam quantas unidades?

Meia dusia

S0 um segundo, que eu ja estou consultando no
nosso sisterna.

Entao, os produtos escolhidos sio
& Lapis preto Faber C 022, por RS 0,30 cada.

0 total dos & fica R$ 1,80

A guantidade em estogque & de 100 unidades.

Temos em estoque. Gostaria de colocar no seu
carrinho de compras?

Fonte: Elaborada pelo autor.

0 seu cariinho possui agora

Caneta 0.7mm Cristal Bic 3 UN RS 0,30
Qd: 3

Pasta com aba Azul RS 0,258

Qud: 1

Ldpis preto Faber C 022 R$ 0,30

Qtd: 6

A guantidade total de ftens & 10

O valor total é RS 2,95

Pronta! J4 adicionei ao seu camrinho de compras.

Talvez este outro produto possa te interessar
também.

Gostaria de levar Caneta Esferografica tambem?
Custa g6 R$ 0,35 cada.

Nao

Tudo bem entdo! Por favor, me informe o que
voCe quer comprar.

s6

Ok, estou gerando um link para vocé acessar o

sita Multitram o finalizar eia camnra

Figura 8.4: Final do exemplo de uma venda pelo app Telegram.

Neste exemplo, mostrado nas Figuras 8.3 e 8.4, o grafo de conhecimento re-

conhece quantidades escritas erradas e uma cor no aumentativo, além de oferecer um



8.5 Exemplos da atuacdo do chatbot como vendedor 53

produto que aprendeu, anteriormente, que outros clientes, também, costumam comprar
junto com o produto que estd sendo comprado.
Ja neste segundo exemplo de didlogo completo, apresentado a seguir, o chatbot

deste projeto informa os produtos disponiveis e as caracteristicas de alguns produtos.

0la tudo bem? s

Bem, obrigado por perguntar! Deseja qual ajuda
no site Multitrem?

Quero saber o que ve vende )
E pra j&! Estou procurando aqui no sistema.

Prontinho! Estou te enviando uma lista de

A quantidade em estoque &9

Essa calculadora veio para facilitar a vida de
quem depende dos

nimeros em sed dia a dia. Efetue operagbes
matematicas com rapidez &

facilidade. Além disso, seu baixo consumo
garante a durabilidade da

bateria por longos periodos

Vou querer uma entio

O valor total & RS 0,20

Pronte! J4 adicionei a seu carrinho de compras.

Talvez possa te interessar este outro produto.

Gostaria de levar Caneta Esferogréfica também?
Custa sd R$ 0,35 cada.

produtos
S0 um momentinho, por favor, que eu estou Ok l
Pasta com aba consultando nosso sistema
Calculadora de Mesa De Caneta Esferografica
Eaze‘ AITJBQO A41 . Entdo, o produdo escolhido &
aderna Universitario 1 Calculadora de Mesa, por RS 0,20 seriam quantas unidades?
Caneta Esferogréfica
Lapis preto Faber C 022
cﬁﬁetz 1.2mm 10 cores BIC BT 10 UN A quantidade em estoque & de 9 unidades. S6 uma mesmo &

Caneta 0.7mm Cristal Bic 3 UN

Caneta 1.2mm 4 cores BIC 4 UN

Caneta 1.0mm Trilux Faber Castell 1 UN
Caneta Trilux 1.0mm FaberCastell BT 3 UN

Quais as caracteristicas desta calculadora?
3

Ok! Eu encontrei estas informagdes sobre
Calculadora de Mesa no sistema

0 preco de cada é RS 0,20

A quantidade em estoque € 9

Temos disponivel no estogue. Quer adicionar ao
seu carrinho de compras?

Claro
0 seu caminho possui agora

Calculadora de Mesa RS 0,20
Qud: 1

A quantidade total de itens & 1

0 valor total & R$ 0,20

Fonte: Elaborada pelo autor.

S6 urn momentinhe, por favor, que eu estou
consultando nesse sistema,

Entdo, o produdo escclhido &
1 Caneta Esferogréfica, por RS 0,35

A quantidade em estoque é de 99 unidades.

Temos esta quantidade disponivel. Deseja
adicionar ao seu carrinho de compras?

Ok

Figura 8.5: Inicio do segundo exemplo de uma venda.

Ok 2235 .2
0 seu carrinho possui agora
Calculadora de Mesa RS 0,20
Otd: 1
Caneta Esferogrdfica RS 0,35
Qtd: 1
A quantidade total de itens é 2

0 valor total & RS 0,55

Pronta! Ja adicionei ao seu carrinho de compras.

Talvez possa te interessar este outro produto.

Gostaria de levar Lapis preto Faber C 022
tambeém? Custa 6 RS 0,30 cada.

56 um momentinha, por favor, que eu estou
consultando nosso sistemna.

Entée, os produtos escolhidos sio
4 Lapis preto Faber C 022, por RS 0,30 cada,

0 total dos 4 fica RS 1,20

A guantidade em estoque & de 100 unidades.

Temos em estoque. Gostaria de colocar no seu
carrinho de compras?

Certo! O que deseja comprar entdo?
Papel almago

Ok! Por favor, aguarde um instante até que eu

Ok! Eu encontrei estas informaces sobre Papel
Almago A4 no sisterna

0 preco de cada & RS 0,20
A quantidade em estoque & 97
Papel almago com pauta e margem
Papeln® &
Me da uma resma

0Ok! J& estou verificando aqui no nosso sistema.

Entag, os produtos escolhidos sao
500 Papel Almago A4, por RS 0,20 cada

Me desculpe, mas temos somente 97 em
estoque!

Por favor, informe outra guantidade ou outro
produto,

Sim W consulte rapidinho aqui no sisterna,
De Lapis preto Faber C 022 Eu encontrei Papel Almago A4 Nao quero mais &
seriam quantas unidades? seriam quantas unidades? Ok! Entdo, deseja comprar gual produto?
4 6 & Quais as caracteristicas dele 54 isso mesmo o

S0 um momentinha, por favor, que eu estou
consultando nosso sistemna.

Ok! Eu encontrei estas informagdes sobre Papel
Almago Ad no sistema

Fonte: Elaborada pelo autor.

0k, estou gerando um link para vocé acessar o
site Multitrem e finalizar sua compra

Figura 8.6: Final do segundo exemplo de uma venda.

Conforme este segundo exemplo, mostrado nas Figuras 8.5 e 8.6, o grafo de

conhecimento reconhece quantidades como “uma resma” e, entdo, o chatbot consegue

verificar no sistema da empresa se existe esta quantidade disponivel em estoque.
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8.6 Pesquisa avaliativa com usuarios

Seguindo o design de interacao [30], realizou-se uma pesquisa quantitativa para
avaliar a percepcdo dos usudrios durante o desenvolvimento do chatbot, comparando-
0 com outros chatbots que os participantes ja tenham interagido ou opinando quanto a
humanizag¢do do chatbot e também sobre a sua atuacdo na fun¢do de vendedor.

Esta pesquisa é baseada em um questiondrio disponibilizado através da plata-
forma Google Forms. Para Malhotra [24], o questiondrio ou o formuldrio (sua forma
eletronica) é um conjunto formal de perguntas cujo objetivo € obter informacdes, nor-
malmente sem contato direto com os entrevistados. Neste sentido, o preenchimento de
formuldrios pela internet € uma pratica bastante desejavel devido as recomendacdes de
isolamento social vigentes em decorréncia da pandemia Covid-19.

Conforme Preece, Rogers e Sharp [30], questiondrios bem projetados sdo efici-
entes para a obtengao de respostas a questdes especificas. Assim, estas questdes foram
elaboradas para elucidar o quanto este chatbot pode ser considerado humanizado, na opi-
nido dos usudrios, no desempenho do seu personagem de vendedor. Além de quantificar
o seu grau de aceitacdo para o desempenho desta fungao.

O questiondrio a ser respondido pelos usudrios, apds conversarem com o chatbot,
teve as perguntas elaboradas conforme a escala de Likert. Segundo Mattar [26], na escala
de Likert os respondentes sdo solicitados, ndo s6 a concordarem ou discordarem das
afirmacdes, mas também a informarem qual o seu grau de concordancia/discordancia.
Neste sentido, a amplitude de respostas permitida representa uma informag¢@o mais precisa
sobre a opinido do respondente em relacdo a cada afirmagao.

A pesquisa envolveu o envio de solicitagdes de participacdo para alguns mem-
bros da comunidade UFG e para alguns clientes em potencial da empresa que ndo haviam
participado dos testes de desenvolvimento. Assim, antes de responder ao formulario, os
participantes deveriam conversar com o chatbot, acessivel através de links tanto para o
seu Telegram, quanto para o Webchat do site. Nao foi informado aos participantes o que
poderiam falar com o chatbot e nem sobre o que ele vende, obrigando, assim, os parti-
cipantes a conversarem e se informarem com o préprio chatbot e proporcionando uma
melhor verificacdo de desempenho do chatbot ao conduzir um didlogo e realizar suas
vendas.

Para Preece, Rogers e Sharp [30], quando se desenvolve um produto para o
mercado aberto, a probabilidade de se conseguir um usuério para colaborar com a equipe
de desenvolvimento é menor. Isso foi exatamente o que ocorreu neste trabalho, com
poucos usudrios de testes e poucas pessoas participando desta pesquisa avaliativa, que
foi respondida por 31 voluntdrios que, em sua maioria, trocaram poucas palavras com o
chatbot.
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As duas primeiras perguntas foram apenas informativas e para controle, com
“sim” ou “ndo”, garantindo, assim, que os participantes entendiam o contexto para
responder as demais perguntas. Todos os participantes afirmaram ja saber o que é um
chatbot e apenas um afirmou que nunca havia conversado com um chatbot e, por isso, ndo
pode responder a pergunta sobre o que achou deste chatbot em relacdo a outros que ja

havia conversado.

Avaliagao Avaliacao

B Muito melhor Bl Muito humanizado
B Um pouco melhor mm Um pouco humanizado
W A mesma coisa 50 Normal
= Um pouco pior B Um pouco robotizado
EEN Muito pior EEE Muito robotizado

(a) Comparagdo com outros. (b) Quanto a humanizagdo.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 8.7: Resultados das duas primeiras questdes da avaliacdo.
Na Figura 8.7, nota-se que a metade dos respondentes acharam este chatbot
melhor do que outro(s) chatbot(s) que eles ja haviam conversado e apenas 16,7% o

acharam pior. J4 a grande maioria achou este chatbot, pelo menos, um pouco humanizado.

Se gostou de conversar Atuacao como vendedor

Fonte: Elaborada pelo autor.

Avaliacéo
Gostel muito
Gostel um pouco
Indiferente
Né&o gostei um pouco
Odiei muito

i

Figura 8.8: Resultados sobre o quanto gostaram deste chatbot.

Pela Figura 8.8, constata-se que a imensa maioria dos participantes gostou de
conversar com este chatbot e, também, gostou da sua atuagdo como vendedor. Ressalta-se
que, nenhum dos participantes respondeu com o grau mais baixo de insatisfacao: “Odiei

muito”.
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Compraria de um chatbot Compraria deste chatbot

48.4%

41.9% Avaliacéo
B Com certeza sim
ﬁ B Acho que sim
Indiferente
Acho que néo
I Com certeza néo

—w

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 8.9: Resultados da aceitagcdo de chatbot vendedor.

J4 na Figura 8.9, destaca-se que a maior parte dos participantes aceitaria ser
atendido por um vendedor chatbot. Apenas um dos participantes foi totalmente contrario
a ideia de ter um chatbot atuando como vendedor, afirmando ter a certeza de que ndo
compraria deste vendedor chatbot ou de qualquer outro chatbot.

Pelo horério de envio do formuldrio foi possivel a identificacdo da maioria dos
didlogos que resultaram nas opinides emitidas, com exce¢ao de alguns casos de didlogos
simultaneos. Como todos os formulérios e seus respectivos didlogos foram conferidos,
foi possivel se determinar o porqué de algumas destas respostas na avaliacdo. Assim,
constatou-se que a maioria dos didlogos se limitou entre quatro a oito mensagens enviadas
ao chatbot. As opinides ruins, geralmente, foram de pessoas que ndo conseguiram obter
respostas satisfatérias do chatbot. Ja as melhores avaliagcdes foram feitas por pessoas que
obtiveram respostas provindas dos grafos de conhecimento. Isto nos mostra que o grafo
de conhecimento pode ser um diferencial de qualidade.

Muitas das avaliacdes ruins e didlogos curtissimos, poderiam ser decorrentes
do sistema comercial da empresa, que contava com poucos produtos cadastrados e
poucas opg¢des disponiveis. Assim, ao receber, logo no inicio do didlogo, respostas
negativas, estas pessoas simplesmente ja desistiam do teste. Aparentemente, as pessoas
acostumadas a chatbots tradicionais, com opg¢des estdticas, podem ter estranhado este
chatbot, chegando a reclamar que ele ndo conseguiu responder todas as perguntas feitas
sobre os produtos ou ainda, que ele deveria enviar uma lista com todos os produtos
vendidos sempre que ndo encontrasse um produto. Convém ressaltar que, este chatbot
foi projetado para uma quantidade indefinida de produtos e enviar uma lista muito grande
de produtos também poderia desagradar. J4 o treinamento de todas as perguntas possiveis,
para todos os produtos possiveis, além de ser impossivel poderia levar a um baixo grau de
certeza ou a um grau de certeza bem préximo entre as perguntas.

Estas avaliagdes para ajudar no desenvolvimento permitiram, também, a consta-
tacdo de vdrias falhas, como, por exemplo, o chatbot falhando ao tomar uma decisao logo

apds o usudrio adicionar algo ao carrinho e negar a perguntas do tipo “Algo mais?”.



CAPITULO 9

Consideracoes Finais

Esta pesquisa aplicada sobre a humanizacao de chatbots com PLN, Machine
Learning e grafos de conhecimento consistiu em um trabalho realizado em parceria
com uma empresa privada. Esta empresa parceira, até entdo, ainda estd desenvolvendo
seus sistemas. Assim, muitas das funcionalidades esperadas pela empresa, para serem
atendidas pelo chatbot, ainda ndo possuem sequer um sistema da empresa no qual o
chatbot possa se comunicar. Logo, o chatbot foi desenvolvido apenas com os recursos
de sistema da empresa ja disponiveis. Mesmo assim, possibilitou-se o desenvolvimento
de um chatbot com foco voltado principalmente na humanizagdo e no uso de grafos de
conhecimento, realizando a simulac¢io da venda de alguns produtos de teste.

O chatbot apresentado neste trabalho ainda € um protétipo em desenvolvimento.
Assim, ainda existem muitos padrdes que ele ainda precisa aprender a reconhecer para,
entdo, se adaptar aos mais variados usuérios. Por fim, levando-se em conta as experiéncias
obtidas até agora neste projeto e deduzindo-se com base nos resultados levantados ao final
deste projeto, uma das conclusdes que convém destacar € a de que um chatbot com o
nivel de desenvolvimento exigido para atender aos requisitos estabelecidos pela empresa
em questdo, levaria alguns anos para desenvolvimento e treinamento, contando com a
participacao de uma boa equipe para atingir uma capacidade razodvel de discernimento e
assertividade das respostas ao amplo conjunto dominio no qual suas fun¢des de realizacao
de atendimentos diversos, destinadas ao publico em geral, estio inseridas.

A pesquisa avaliativa com os usudrios mostrou que faltou ao chatbot a capacidade
de apresentar melhor quais as op¢des que os usudrios poderiam seguir, demonstrando que
o chatbot possuia vicios que estavam adequados aos usudrios de testes, mas se mostraram
ineficientes aos demais. Apds estas avaliagdes iniciais foi possivel se considerar quais
as melhores formas de um chatbot de vendas ser implementado. O chatbot poderia ser
implementado para ser usado por aplicativos de mensagens instantaneas para receber
pedidos rapidamente usando apenas a identificagdo do usudrio no aplicativo de mensagens
e o pagamento sendo realizado no ato da entrega ou via pix por exemplo. Ja o seu uso
dentro do site ficaria um pouco restrito ao esclarecimento de ddvidas, visto que acessando

o site, muitos ja prefeririam comprar direto sem ter que falar com o chatbot.
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A empresa parceira espera usar o chatbot para aumentar a satisfacao dos clientes,
mas a adi¢do do uso do chatbot pela empresa pode trazer, também, problemas, reclama-
coes, irritacoes, insatisfacdes e frustragdes dos clientes ocasionadas por falha do chatbot.
Se ja possivel a ocorréncia de problemas quando o atendimento € realizado pessoas re-
ais, quando este atendimento € feito por um chatbot a ocorréncia de problemas pode ser
muito maior, visto que o chatbot ndo consegue entender totalmente a linguagem natural
das pessoas. Portanto, fazer prevalecer as vantagens sobre as desvantagens do emprego de
chatbots pela empresa serd um dos desafios a serem enfrentados no futuro.

J4 o grafo de conhecimento permite uma espécie de transicdo entre valores en-
tendidos por humanos e os entendidos por sistemas computacionais, pois um sistema
computacional exige valores normalizados ou padronizados. Ja as pessoas possuem uma
ampla variedade de formas nao normalizadas ou regulares de informarem o que desejam.
Assim, o grafo de conhecimento permite ao chatbot seguir um principio fundamental do
design de interacdo, que afirma que o produto deve ser adaptado ao usudrio ao invés do
usudrio ter que se adaptar ao sistema. Entdo, serd importante que as pesquisas futuras,
sobre grafos de conhecimento, busquem por novas formas do grafo de conhecimento ser
auto preenchido, ou seja, aprender sozinho como neste caso da recomendagdo de produ-
tos, sem a necessidade destes conhecimentos serem inseridos pelo seu desenvolvedor.

Podem existir desafios para o mercado de chatbots no futuro, como, por exemplo,
leis que regulamentam inteligéncias artificiais que tomam empregos de pessoas reais ou,
ainda, uma grande empresa lancar, por exemplo, um vendedor virtual que converse com
o cliente ouvindo sua voz, vendo e reconhecendo as imagens que o cliente mostre do
produto desejado pela camera e, também, responda claramente ao cliente por meio de
voz. Por isso, as pesquisas na drea de vendedores virtuais também poderiam evoluir
com a ajuda de outros campos da inteligéncia artificial como, por exemplo, a visdo
computacional, além do reconhecimento e a sintetizacao de respostas audiveis.

Atualmente, os frameworks de chatbot, como todas as plataformas de chatbots,
ainda sdo voltados para tarefas simples como perguntas frequentes ou a realizacdo de
alguma triagem inicial de atendimento. E o Rasa ndo € uma exce¢do. Assim, normalmente,
os chatbots trabalham melhor em funcdo de um conjunto dominio de atuacdo bem
restrito e especifico. A medida que se expande o seu conjunto dominio de atuacio a sua
complexidade também se expande. SO que ela se expande exponencialmente, pois existem
infinitas possibilidades de perguntas possiveis quando o seu escopo de atuacado € global.
Entdo, geralmente, os chatbots sdo desenvolvidos com um pequeno escopo de atuacdo
bem definido e as pessoas, normalmente, por nao conhecerem quais sao estas limitagdes,
podem facilmente, e até frequentemente, obter a reposta de falha do entendimento por
parte do chatbot. Portanto, a utilizacdo das atuais plataformas de chatbots para a realizacao

de tarefas como vendas em geral requer muita pesquisa e um extenso desenvolvimento de
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funcdes para tentar suprir este déficit das plataformas de chatbot atuais.

Mas o desenvolvimento de novas funcdes, para que o chatbot possa tentar realizar
tarefas um pouco mais complexas, ndo € uma solucdo ideal e muito menos trivial, visto
que estas plataformas possuem e impdem uma série de limitagdes ao projeto. O Rasa, por
exemplo, sO suporta uma inten¢do por mensagem do usudrio. Entdo, se a mensagem conter
duas perguntas ou afirmacdes, por exemplo, ele ja falha. Ele também suporta somente
uma entidade de mesmo nome por mensagem. Assim, no caso da entidade produto, por
exemplo, se o usudrio pedir dois produtos diferentes na mesma frase, ele também falha. O
Rasa também ndo consegue gerenciar extratores de entidades diferentes para uma mesma
entidade. Por exemplo, poderia ser bastante util combinar extratores diferentes para se
aumentar a amplitude de reconhecimento.

Mas o fator mais limitante, para a execucdo de tarefas complexas, € ndo permitir
que uma agdo assuma o controle para solicitar e receber uma resposta do usudrio e,
assim, continuar de onde parou. Como, a cada mensagem do usudrio, o Rasa pode
decidir por executar quaisquer acdes, ndo hd garantias de que ele ird executar a acdo
que estava aguardando pela resposta. As decisdes sobre as acdes a serem executadas
sao baseadas no aprendizado sobre as sequéncias de passos constantes nas histérias dos
exemplos de treinamento, a quantidade de combinacdes de passos possiveis aumenta
exponencialmente com o nimero de intengdes e acdes. Além do mais, as entidades
presentes nas intengdes e, se os slots foram preenchidos ou ndo, também influenciam
nas decisoes e, por isso, sdo exponenciais combinatérios também.

Entdo, para grandes projetos, é impossivel se fornecer exemplos de todas as
situagcdes que possam surgir. Como a falta de exemplos pode provocar decisdes erradas
ou, principalmente, levar a mensagens de falha do entendimento, por ndo se conseguir um
grau de certeza aceitdvel de decis@o por nenhuma acdo, sdo, entdo, necessarios muitos
artificios de desenvolvimento que somente sdo descobertos ou inventados através muita
experiéncia préatica por parte do desenvolvedor. Como, por exemplo, usar slots como flag
para sinalizar que as proximas respostas podem ser para uma acdo anterior que havia
solicitado. Ou ainda, de dentro da acdo errada que o Rasa encaminhou uma mensagem, ja
reencaminhar esta mensagem do usudrio diretamente para a agao que a esperava.

Por fim, fazendo uma analogia sobre a utilizag¢do de sistemas limitados, o desen-
volvimento de funcionalidades mais complexas do que as suportadas pelas plataformas de
chatbots seria como ter que desenhar alguma figura em uma interface de texto usando-se
apenas caracteres: além de ser bem notdvel a improvisacdo, a figura criada pode até se
parecer com a pretendida, mas as possibilidades do desenho nio sair como o pretendido
sdo grandes. Entdo, considerando que a engenharia € uma arte, este trabalho foi uma arte
de desenvolver solucdes mais complexas em uma plataforma limitante em possibilidades

e limitada de capacidades.
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Resumo

O projeto consiste em uma pesquisa aplicada com o seguinte tema: Humanizando chatbots com PLN,
Machine Learning e Grafos de Conhecimento. Provendo, entéo, continuidade ao trabalho desenvolvido na
disciplina Projeto de Final de Curso 1 (PFC1). O emprego de chatbots (programa robé de conversagao), apesar
de estar em plena ascensdo, ainda possui capacidades bastante limitadas, sendo normalmente relegado a
triagens iniciais e respostas a duvidas frequentes. Para o chatbot parecer mais humano e, com isso, melhor
atender ao usuario, aplica-se machine learning (aprendizado de maquina) e o processamento de linguagem
natural (PLN) para inferir a inteng&o da frase do usuario. Com a adi¢do de um Grafo de Conhecimento (GC),
um chatbot pode aprender a partir da propria interacdo com os usuarios, sendo entdo, capaz de dar respostas
mais elaboradas como, por exemplo, sugerir também coisas que outros usuarios costumam buscar.

I. Objetivos.

Objetivo Geral:

O objetivo deste trabalho é analisar 0 modelo proposto de chatbot, com PLN, Machine Learning
e grafos de conhecimento, aplicado na area de vendas.

Os objetivos especificos deste projeto séo:

Implementar o modelo do chatbot vendedor virtual projetado no PFCL.
Reforcar o embasamento tedrico e pratico ja levantado sobre o tema no PFC1;
Expandir a base de dados conversacional do modelo supracitado;

Avaliar o referido modelo.

I1. Metodologia (atividades a serem desenvolvidas).

A metodologia utilizada neste projeto sera:

Pesquisa bibliogréafica para refor¢co do embasamento tedrico sobre o tema;

Desenvolver o chatbot usando o framework adotado no projeto;

No local de aplicacdo, implementar o chatbot projetado de acordo com a empresa;

Disponibilizar esta implementacdo para usuarios experimenta-la e avalia-la por meio de formulério;
Avaliar as caracteristicas e o desempenho das funcionalidades do modelo implementado.
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I11. Resultados Esperados

Os resultados esperados neste projeto sdo:

o Sintese do estagio de desenvolvimento dos conhecimentos, tedricos e empiricos, sobre o tema;

e Avaliacdo geral da i

mplementacdo do modelo desenvolvido.

IV. Cronograma de Atividades

Na Tabela 1 é mostrado o Cronograma de Atividades.

Tabela 1 — Segundo semestre letivo de 2020.

Etapas do Projeto MAR|ABR MAILJUN
2021 | 2021|2021 | 2021
1. Pesquisa bibliogréfica e tedrica X X
2. Desenvolvimento/implementacéo X X
3. Pesquisa avaliativa X
4. Anédlise dos resultados X X
5. Elaboracdo da Monografia X X
6. Apresentacdo do Projeto Final X

Goiania, 4 de margo de 2021.
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