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Resumo — Na Universidade de Tras-os-Montes e Alto Douro (UTAD), no inicio
de cada ano letivo, existe um aumento do tempo de resposta dos servicos da uni-
versidade porque, os funciondrios desses servigos, apesar de capazes, sofrem uma
enorme sobrecarga no seu trabalho. A principal razao ¢ a grande afluéncia de alu-
nos recém-chegados de diversas origens. Por isso, para ser possivel responder ao
crescente aumento de alunos, aliviando os funcionarios de perguntas de carater mais
simples, surgiu a necessidade de criar um sistema auténomo de respostas. Desta
forma, para simular a interven¢ao humana o melhor possivel foi desenvolvido um
chatbot, que funciona na plataforma Facebook Messenger capaz de conversar em
duas linguas, portugueés e inglées. Como caso de estudo, foram postas em pratica
técnicas de Processamento de Linguagem Natural e Machine learning, nas quais se
aplicam redes neuronais para a classificacao da frase recebida ¢ extracao de uma
intencao. A extracao de uma intencao permite selecionar a resposta adequada para
a frase recebida. Implementaram-se, no total, seis redes neuronais para cada lingua,
e, por sua vez, cada rede neuronal foi treinada num conjunto de dados diferente,
correspondente a um servico da universidade. Testaram-se os valores da precisao
e os valores da funcao de perda de todos os modelos criados. De seguida, conside-
rando varios parametros das redes neuronais fixos, alterou-se a fungao de ativagao no
neurénio de forma a encontrar a solucao mais vantajosa, desta forma, utilizaram-se
duas funcoes de ativacao diferentes: a funcao de ativacao de tangente hiperbdlica
e ReLLU. Destes testes, conclui-se que, nos dados relativos a lingua portuguesa, a
fungao que apresentou melhor desempenho foi a fungao ReLU, na qual a precisao
minima obtida nos dados de validacao foi de 96%. Enquanto que nos dados relativos
a lingua inglesa, a funcao tangente hiperbdlica apresentou melhor desempenho nos

dados de validacao, com uma precisao minima obtida de 88%.
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Chatbot to Help New Students

Joao Rafael da Silva Carvalho
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Abstract — In the Universidade de Tras-os-Montes e Alto Douro, in the beggining
of each school year, there is an increase in the time of response from the main ser-
vices of the university because, the employees of these services, although capable,
suffer a huge overload in their work. The main reason of this is the great influx of
students from diverse origins. Because of this, in order to respond to the growing
number of students without a significant increase in staff, a need has arisen to create
an autonomous system to answer more simple questions. Thus, to simulate human
intervention as best as possible, a chatbot has been developed, which works on
the Facebook Messenger platform capable of chatting in two languages, Portuguese
and English. As a case of study, are implemented techniques from Natural Language
Processing and Machine learning, where neural networks are applied for phrase clas-
sification and intention extraction. The extraction of the intent allows to select the
right response for the received phrase. A total of 6 neural networks were implemen-
ted for each language, where each neural network was trained on a different data
set, each corresponding to a different service of the university. Considering several
fixed parameters, the activation function in the neurons was changed in order to
find a better solution, thus, two activation functions were used, hyperbolic tangent
and ReLU. From these tests it can be concluded that in the Portuguese data, the
function that presented the best performance was the ReLLU function, where the
minimum precision value obtained in the validation dataset was 96 %, while in the
English data, the tanh function presented the best performance, with a minimum
accuracy value in the validation dataset of 88 %.
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Introducao

Neste trabalho pretende-se estudar, projetar e implementar um chatbot capaz de
responder de forma auténoma a perguntas colocadas pelos alunos da Universidade de
Trés-os-Montes ¢ Alto Douro (UTAD) e, desta forma, permitir que os funciondrios
nao tenham de dispensar o seu tempo com estas questoes simples cuja resposta
passa a ser automatizada. Assim, neste capitulo sao descritas as seguintes secgoes:
na seccao 1.1, sao abordados a motivacao que levou ao desenvolvimento da solucao
apresentada nesta dissertacao e os dados estatisticos que tiveram influéncia nas
decisoes tomadas. Na segunda seccao, 1.2, sao expostos os principais objetivos a
ser cumpridos com a dissertacao. Por fim, na terceira sec¢ao, 1.3, sao numerados e

introduzidos os diferentes capitulos que sao abordados.

1.1 Motivacao

A tecnologia estd cada vez mais presente nas vidas das pessoas e, é notdrio o cresci-
mento assistido nos tltimos anos de aplicagoes e servicos informaticos que facilitam
a vida destas. As geragoes mais novas cresceram sob a influéncia da tecnologia, o

que as predispoe a usa-la mais facilmente. Assim, os novos alunos da universidade



2 CAPITULO 1. INTRODUCAO

naturalmente recorrem a este tipo de solucoes para os auxiliar em varias questoes.
Em 2017, o nimero de alunos na UTAD ultrapassava os 6.600, em concreto, 6.651
alunos (UTAD, 2017). Ja em 2018, verificou-se um grande aumento na entrada
de alunos, pois, a UTAD foi a instituicao de ensino superior que alcangou o maior
aumento do nimero de estudantes a nivel nacional, na primeira fase, e foi ainda a
instituicao localizada em regides de menor pressao demografica com a maior taxa de
ocupagao de vagas (UTAD, 2018). Mais uma vez, em 2019, verificou-se um aumento
de 3%, que se traduz em 1.339 estudantes, que representa uma ocupacao de 92% das
vagas (UTAD, 2019). Este aumento do nimero de alunos tem provocado a cons-
tante congestionamento nos servigos principais da universidade, porque provoca uma
sobrecarga de trabalho sobre os funcionarios desses servicos e, como consequéncia,
¢é fornecido um servigo aos seus alunos com margem de ser melhorado. Nota-se,
também, que grande parte destes alunos apenas precisam de informagoes de carater
simples, como localizagao de servigos e hordrios. Aumentar o nimero de funcionarios
¢ uma opcao que pode ser dispendiosa, assim, é necessario criar uma solugao para
este problema, com o menor custo possivel, criando um sistema auténomo capaz de
responder a questoes colocadas, mas, ao mesmo tempo, proporcionar uma rapida
resposta a toda a gente que se encontre no campus da UTAD, disponivel 24 horas
por dia, 7 dias por semana. Além disso, o sistema deve ser apelativo e de facil

interacao.

Surgiu, por isso, a hipétese de criar um agente de conversagao, conhecido frequen-
temente por Chatbot, pois oferece uma resposta as necessidades apresentadas e per-
mite uma forma intuitiva de interagir com os utilizadores. Esta solu¢ao permite
uma maior rapidez de resposta, em qualquer local do Campus, sem a necessidade
de aumentar o numero de funcionarios disponiveis. O Chatbot serda dotado de in-
teligéncia artificial e comunicard através de uma plataforma de messaging. Para
isso utilizam-se duas areas da computacao: Processamento De Linguagem Natural
e Redes Neuronais. O uso de Processamento de Linguagem Natural permite reco-
lher certas caracteristicas e elementos fundamentais de frases, focando-se no que é
essencial para a sua classificacao. As redes neuronais sao utilizadas para classificar

a frase e, desta forma, apreender a intengao do utilizador.
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Selecionar uma plataforma de messaging em prol de uma aplicacao foi a escolha
natural, pois, como se observa na Figura 1.1, o uso destas plataformas continua a
aumentar e nao exige que as pessoas instalem mais aplicagoes nos scus dispositivos,
tornando o processo de comunicar e pedir informagoes mais simples, mais rapido e
mais apelativo. A plataforma escolhida foi o Messenger, do Facebook, dado ser uma
das plataformas mais populares, principalmente em Portugal, como se pode observar
na Figura 1.2. Outra grande vantagem de utilizar uma plataforma de messaging é

a de nao forcar, por parte dos utilizadores, a instalacao de uma nova aplicacao.

Number of mobile phone messaging app users worldwide from 2016
to 2021 (in billions)

275,

1.5

Number of users in billions

0.5

2016 2017 2018* 2019* 2020* 2021

Source Additional Information:
eMarketer Worldwide; eMarketer; 2016 to 20 17
© Statista 2019

Figura 1.1 — Nuimero utilizadores no mundo entre 2016 e 2021 (em bilides) de aplicagdes
messaging. Retirado de statista (2019).
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Most Popular Messaging App in Every Country

Android App Dater Decemiber 2018)

. IMessenger — Teuxt and Video Chat for Fres . WhatsApp Messenger

@ viber Messenger @ WeChat @ LINE: Free Calls & Messages

@ KakaoTalk: Free Calls & Text @) imo free video calls and chat

Figura 1.2 — Comparagao da plataforma de messaging mais usada, por pais. Retirado de
SimilarWeb (2018).

1.2 Objetivos

O objetivo principal da dissertacao ¢é, portanto, implementar um Chatbot capaz
de fornecer informacoes acerca da Universidade aos alunos, porém alguns objetivos

mais especificos da dissertagao sao apresentados:

e Fornecer o horério correto dos Servigos de Acao Social, dos Servigos Académicos,
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da cantina, da secretaria da Escola de Ciéncias e Tecnologia (ECT) e da bi-

blioteca;
e Fornecer a ementa da cantina;

e Fornecer a localizacao dos Servigos de Acao Social, dos Servigos Académicos,
da cantina, da secretaria da Escola de Ciéncias e Tecnologia (ECT) e da bibli-
oteca, pedir a localizacao do utilizador e sugerir o caminho que o aluno pode

escolher;
e Fornecer outras informacoes especificas a cada servigo;

e Funcionar na plataforma Facebook Messenger.

1.3 Organizacao da dissertacao

Esta dissertacao encontra-se organizada em seis capitulos. No Capitulo presente,
foi realizada uma breve introdugao ao trabalho, e foram expostos a motivagao e

objetivos desta dissertacao.

No segundo capitulo, é feito um levantamento do estado da arte, em que sao anali-
sados alguns sistemas de conversagao existentes. Sao, ainda, apresentados conceitos
sobre os componentes, modelos de resposta, dominio e conversacao de um chatbot e,
por fim, sao identificados e caracterizados sucintamente trabalhos relacionados com

o tema desta dissertacao.

E realizado o enquadramento tecnoldgico, no terceiro capitulo, onde se expoem as
areas cientificas que serviram como base para o desenvolvimento do prototipo, como
Processamento Linguagem Natural e Machine Learning. Sao apresentados conceitos

especificos destas duas areas, bem como, as ferramentas de software utilizadas.

No quarto capitulo, é feita uma descricao da concecao e implementagao do chatbot
que utiliza Processamento Linguagem Natural e Machine Learning para entender

uma intencao presente na frase e responder corretamente. Sao explicadas todas as
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etapas de criacao dos modelos e manipulagao de dados de treino, como se procedeu
a configuracao e a conexao da aplicacao com o Facebook, a criacao da base de
dados capaz de armazenar a informacao util e relevante e, por fim, é descrito o

funcionamento da aplicacao.

No quinto capitulo, sao apresentados e analisados os testes ao protétipo implemen-
tado e apresentados os resultados do desempenho dos modelos de machine learning

criados.

Por tltimo, no sexto capitulo, é feita uma analise final sobre os conteidos aborda-
dos nesta dissertacao, uma discussao dos resultados obtidos e, para concluir, sao

apresentadas algumas propostas de trabalho futuro.



Chatbots

Neste capitulo sao abordados conceitos importantes acerca dos chatbots. Serao es-
tudados a sua evolucao ao longo dos anos, o seu estado corrente e a razao para a sua
recente ascensao. De seguida, sao apresentadas as diferentes abordagens tomadas
para a sua concecao e arquiteturas e, por fim, sdo analisados trabalhos relacionados

com o tema desta dissertagao.

2.1 Agente de conversacao

Um agente de conversacao, ou do inglés chatbot, é definido pelo dicionario de Lingua
Portuguesa como: “Programa desenhado para simular uma conversa com utilizado-

res humanos, utilizado sobretudo em ambiente online” (Porto Editora, 2018).

Uma outra acecao do vocabulo é: Um chatbot é um agente conversacional que
consegue interagir com humanos usando linguagem natural (Kuhn and Buitenhek,
2017). Deste modo, de acordo com estas acegoes, um chatbot deve ser capaz de
entender a conversa ou, pelo menos, dar a sensacao ao utilizador que percebe o

contexto da mesma e responder de acordo com esse conhecimento (Peters, 2018).

7
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Para além das técnicas de Processamento de Linguagem Natural, ¢ comum utilizar
técnicas de inteligéncia artificial, que permitem o chatbot classificar as frases duma
conversa, extrair informacoes relevantes para a compreensao destas frases e respon-
der apropriadamente, ou seja, responder dentro do contexto da conversa (Kuyven
et al., 2018).

Na sua forma mais basica, uma conversa pode ser vista como uma interagao alter-
nada, ou seja, o chatbot e a pessoa participam num didlogo. Assim, pode-se assumir,
que um chatbot dependendo do tipo de didlogo em que se envolve, pode ser do tipo
transacional ou conversacional (Mctear, 2018). Quando o chatbot é do tipo tran-
sacional, este ¢ usado para alcangar um determinado objetivo, como agendar uma
reuniao ou criar um lembrete. Em comparacao, um chatbot do tipo conversacional
envolve-se numa conversa com o utilizador, sem um objetivo em mente, tornando-se
crucial que este tipo de chatbot scja capaz de reconhecer o contexto da conversa ¢

responder adequadamente ao utilizador (Silva, 2018).

Este trabalho tem como objetivo criar um agente com a capacidade de falar natu-
ralmente com as pessoas, mas focado em alcancar um objetivo especifico, por essa

razao, o chatbot implementado é do tipo transacional.

2.1.1 Histéria dos Chatbots

Sera explorada nesta subsecgao a evolucao ocorrida ao longo dos ultimos anos na
drea dos chatbots, desde o artigo de Alan Turing ' até aos mais recentes avancos
tecnoldgicos. Serao introduzidos diferentes chatbots por ordem cronoldgica do seu
lancamento e referidas as suas importantes contribuicoes para este ramo de inves-

tigacao.

TAlan Turing foi um matemaético, légico, criptoanalista e cientista britanico.
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Teste de Turing

Em 1950, o matematico britanico Alan Turing, em resposta a sua pergunta, ”Can
machines think?” propos um jogo, Imitation Game (Turing, 1950). Este ¢ jogado
por trés pessoas, um homem (A), uma mulher (B) e um interrogador (C). O inter-
rogador esta numa sala diferente dos outros dois jogadores. O objetivo do jogo é o
interrogador, através de um conjunto de perguntas, determinar qual dos sujeitos é o
homem e qual é a mulher. O interrogador no final tem de chegar a uma conclusao:
“A é homem”e “B é mulher”. O interrogador pode colocar perguntas a ambos de
forma a formular e fomentar a sua resposta. Da mesma forma, surge a pergunta, o
que aconteceria se um computador substituir, por exemplo, o sujeito (A) neste jogo?
Sera que o interrogador conseguira decidir qual a mulher e qual é o computador?
Esta é a base para o famoso teste de Turing (Turing, 1950). Alan Turing previu que,
no ano 2000, o poder computacional seria enorme, o que significava que um com-
putador conseguiria enganar um interrogador comum durante 5 minutos, em cerca
de 70% das vezes. Motivado por esta afirmacao, em 1991, Dr. Hugh Loebner no
Cambridge Centre for Behavioural studies iniciou uma competicao intitulada “Loeb-
ner Prize Competition” que ocorre anualmente entre programas de computador. O
objetivo é identificar os programas mais “humanos”e galardoar com 100.000 délares

o primeiro chatbot que passe num teste de Turing sem restrigoes (Mauldin, 1994).

O concurso é composto por quatro rondas, em cada ronda, os quatro jurados intera-
gem com duas entidades. Uma é a pessoa e outra o chatbot. Depois de 25 minutos de
perguntas, o juri tem de decidir qual entidade é a pessoa e qual é o chatbot. Em 1994,
devido ao estado corrente dos programas em competigao, foi usado o teste de Turing
com restri¢oes, no qual as conversas podiam estar limitadas a um tema (Mauldin,
1994). Porém, ainda em 2018, nenhum dos chatbots em competicao conseguiu enga-
nar o juri. Este posicionou-os de acordo com as suas respostas “humanas”, ou seja,

quao semelhantes eram as suas interagoes as do Homem (AISB, 2018).

Para além da competicao, “Loebner Prize Competition”, o artigo de Turing motivou
também a criagao do primeiro chatbot, denominado de ELIZA, que demonstrou

que um ”simples programa’” conseguia jogar o jogo da imitacao, o que provocou um
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interesse da comunidade cientifica da época (Mauldin, 1994).

ELIZA

ELIZA foi o primeiro chatbot criado (Kuhn and Buitenhek, 2017), desenvolvido em
1966 no Instituto de Tecnologia de Massachusetts por Joseph Weizenbaum (Peters,
2018). ELIZA néo foi criada com a intengao de ser inteligente, mas de demonstrar o

quao superficial as interagoes entre um humano e um computador podem ser (Kuhn

and Buitenhek, 2017).

O programa simulava um psiquiatra e usava técnicas de processamento de linguagem
natural para reformular o texto que o utilizador introduzia. A frase introduzida era
analisada, as palavras-chave detetadas e, usando regras basicas, a frase era decom-
posta. Estas regras eram acionadas consoante as palavras-chave encontradas na frase
introduzida, de seguida, as respostas eram geradas pelas regras de construcao de fra-
ses associadas as regras de decomposicao das frases (Weizenbaum, 1966). Apesar de
ser relativamente simples, o programa foi bem sucedido em dar impressao que en-
tendia os problemas do utilizador. Nas décadas seguintes, a abordagem dos chatbots
foi semelhante & ELIZA, com apenas algumas pequenas diferengas (Peters, 2018),

como exemplo, o programa pode ser observado na Figura 2.1.

Helcome to

LL ITII Z:
LL II

LL II

LL II
LLLLLL ITII

Figura 2.1 — Exemplo do chatbot ELIZA. Retirado de Landsteiner (2005).
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SmarterChild

O chatbot SmarterChild surgiu em 2001, desenvolvido por ActiveBuddy, Inc., a atual
Colloquis e operava no AOL Instant Messenger e MSN Messenger. Foi inspirado pelo
aparecimento das plataformas de texting instantaneo, este chatbot permitia o acesso

a noticias, a meteorologia, a resultados de desportos, entre outras informagoes.

A principal inovacao de SmarterChild foi que este disponha de um conhecimento
base e possuia informacoes sobre os seus utilizadores, o tornava as suas conversas,

na perspetiva utilizadores, menos artificiais.

Watson Al project

Uma cequipa na IBM em 2006 fez, também, um grande avango neste dominio (Peters,
2018). O chatbot foi construido com o tinico objetivo de ganhar o programa ame-
ricano Jeopardy!, do qual saiu vencedor em 2011 contra dois vencedores de edi¢bes
anteriores. Jeopardy! é um concurso interessante do ponto de vista de Processa-
mento Natural de Linguagem, pois as perguntas envolvem muito conhecimento sobre
as palavras e uma rapida resposta em varios temas. Apesar dos avancos que teve,
o agente ainda nao conseguia ter uma conversa verosimil com uma pessoa, pois nao
conseguia manter o contexto da conversa, respondendo apenas a ultima pergunta

recebida.

A ascensao das plataformas de messaging

A partir de 2010, assistiu-se a ascensao dos assistentes como a Siri da Apple, Cor-
tana da Microsoft, Google Assistant da Google, Alexa da Amazon. Estes agentes
trouxeram o conceito de conversacao através de didlogo mas também de didlogo
orientado para um fim especifico. Mais recentemente, em 2016, o lancamento da
plataforma de Messenger do Facebook permitiu a criagao de inimeros chatbots para
todo o tipo de aplicagoes que, por consequéncia, provocou um aumento exponencial

do mediatismo destes simuladores (Alves, 2018; Peters, 2018).
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Atualmente tanto o Skype, o Slack e Telegram e WeChat oferecem suporte ao
lancamento ¢ implementacao de chatbots nos scus servigos ¢ ¢ provavel que csta
lista continue a aumentar. Pois ao trazer os chatbots para locais onde as pessoas
passavam mais tempo no telemével, a adesao sofreu um enorme crescimento (Alves,
2018). Por exemplo, na plataforma WeChat, existem chatbots para vérias finalida-
des, como a simulacao de uma namorada, traducao de frases, reconhecimento facial,

entre outros (Graziani, 2016).

2.2 Arquitetura de um chatbot

Um chatbot pode ser idealizado de varios modos. Decidir a arquitetura de um
chatbot é crucial para a sua implementacao. Desta forma, nesta secgao sao abordados
alguns conceitos importantes de um chatbot, como os componentes que o constitui,
os diferentes modelos de resposta, os dominios em que pode ser inserido e, por fim,

o tipo de conversa que tem com o utilizador.

2.2.1 Componentes de um chatbot

Nao existem regras definidas sobre quais os componentes integrantes de um chatbot,
dependendo, por isso, da implementacao escolhida. No entanto, é possivel generali-
zar a composicao dos chatbots a trés componentes principais: Responder, Classifier
e Graphmaster (Alves, 2018; Stoner et al., 2004).

e Responder: é o componente que serve como ponte entre a interface do uti-
lizador e os componentes do chatbot, mais concretamente, tem a funcao de

transferir informacao proveniente da interface do utilizador para o Classifier.

e Classifier: é a parte entre o Responder e o Graphmaster. Este componente
tem as fungoes de filtrar, normalizar e segmentar os dados provenientes do

Responder em componentes 16gicos, transferir o resultado para o Graphmaster,
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processar o resultado do Graphmaster e, por fim, manipular as instrugoes de

sintaxe da base de dados.

e Graphmaster: tem a funcao de organizar o conteudo armazenado e guardar

os algoritmos de correspondéncia de padroes.

User

Chatbot

Figura 2.2 — Componentes de um chatbot. Adaptado de Stoner et al. (2004)

Interface

2.2.2 Modelos de respostas

Para implementar um chatbot é necessario escolher um modelo no qual se irao basear
as suas respostas. Existem dois tipos de modelos que afetam a arquitetura de um
chatbot, o modelo baseado no retorno de respostas e o modelo baseado na geracao

de respostas:

e Baseado no retorno de respostas: neste tipo de modelo, as respostas da-
das pelo chatbot sao predefinidas. A resposta é escolhida de entre um conjunto
de respostas. A escolha desta é baseada num sistema de classificacao no qual
a resposta ou respostas com maior classificagao sao as escolhidas (Wu et al.,
2016). Assim, através do uso de inteligéncia artificial, pode ser possivel deter-
minar uma intencao do utilizador e desta forma atribuir uma classificacao as

respostas.

e Baseado na geracao de respostas: estes modelos geram as respostas de
raiz, nao precisando de um conjunto de respostas predefinidas (Silva, 2018).
Estes métodos usam técnicas de geracao de linguagem natural, para responder
a uma mensagem (Wu et al., 2016). Desta forma, podem ter uma conversa
mais aprofundada com o utilizador. E mais complexo que o modelo baseado

em retorno de respostas e mais suscetivel a erros gramaticais. Outra grande
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desvantagem ¢ estes sistemas necessitarem de um maior conjunto de dados de

treino, o que, por vezes, nao ¢ possivel (Silva, 2018).

2.2.3 Dominio

Outro aspeto a considerar é o dominio em que estarao inseridas as respostas do
chatbot. Existem dois tipos de dominios que um chatbot pode estar inserido: dominio

aberto ¢ dominio fechado (Silva, 2018).

e Dominio fechado: Das duas possibilidades é a mais simples, pois o chatbot
pode ser treinado com um conjunto de entradas e saidas fixas, porque o ambito
da conversa ¢ limitado tal como o conhecimento exigido ao chatbot. E evidente
que o utilizador pode encaminhar a conversa para a direcao que deseja, porém

nao é expectavel que o sistema lide com estes casos.

e Dominio aberto: Como o nome indica, neste tipo dominio, o utilizador pode
encaminhar a conversa para o tema que desejar. E esperado que o chatbot
entenda o fluidez da conversa e seja capaz de manter o seu contexto. E,
por isso, muito dificil treinar um sistema como este, devido a infinidade de

possibilidades e tépicos que este tem que ser capaz de lidar.

Com base na informagao anterior, pode combinar-se os modelos com os dominios e
antever 4 tipos de chatbots (Kuhn and Buitenhek, 2017), exemplificados na figura
2.3.
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Chatbot Conversation Framework
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Figura 2.3 — Diagrama dos tipos de chatbots. Retirado de Clark (2016).

e Dominio aberto e de retorno de respostas: Atualmente, este chatbot, é,
na pratica, impossivel, pois um chatbot baseado no retorno de respostas tem
um conjunto fixo de respostas, num dominio aberto, o utilizador pode orientar
a conversa para qualquer topico que pretenda, dai ser impraticavel ter uma

resposta para cada pergunta possivel que possa ser feita.

e Dominio aberto e de geracao de respostas: Neste tipo de chatbot, a
pessoa tem de ser capaz de perguntar qualquer possivel questao e receber uma
resposta adequada. Isto implica que o chatbot seja dotado de um nivel de
inteligéncia significativo, para, com éxito, interagir com o outro interveniente

da conversa.

e Dominio fechado e de retorno de respostas: Sendo de dominio fechado,
este tipo de chatbot pode ser treinado num conjunto fixo de dados, que é es-
pecifico ao dominio em questao. As questoes serao respondidas com respostas
fixas. Evidentemente respostas fora do contexto ou dominio nao serao respon-
didas. Este é o tipo mais implementado, por exemplo, nas empresas, onde

na situagao em que o chatbot nao tenha uma resposta para a pergunta pode
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ocorrer a intervencao de um humano.

e Dominio fechado e de geracao de respostas: O chatbot deve ser capaz
de gerar respostas dentro do dominio em questao. Ser dotado de capacidade
de geracao de respostas sobre um determinado dominio torna-o mais flexivel,
conseguindo responder a perguntas desconhecidas. Outra vantagem visivel é
conseguirem lidar com interacoes longas (mais que uma pergunta e uma res-
posta), proporcionando interagoes naturais com o utilizador. As desvantagens
deste tipo sao as mesmas que afetam qualquer tipo de chatbot baseado na
geracao de respostas, ou seja, a necessidade de grandes quantidades de dados
de treino, o que muitas vezes nao existe, e além disso a propensao para a

ocorréncia de erros gramaticais.

2.2.4 Conversacao

As pessoas participam em conversas desde muito pequenas e, por isso, existe a as-
suncao que projetar um chatbot é uma tarefa simples. Apesar dos recentes avancos
dos chatbots, estes apresentam, ainda, grandes dificuldades a exibir naturalidade e
fluéncia numa conversa. As principais dificuldades dos chatbots esta em lidar com
questoes seguidas e relacionadas, entradas inesperadas e mudancas de tépico. As-
sim, é importante saber como planear uma conversa, de tal forma que, o chatbot seja
capaz de receber e interpretar varios tipos de mensagens e fornecer respostas ade-
quadas que mantém a conversa coerente. Existem, atualmente, dois tipos principais
de interagoes que um utilizador tem com um chatbot: One-shot queries e Slot-filling
dialogues (Mctear, 2018):

e One-shot queries: A conversacao ¢é iniciada pelo utilizador e a iniciativa
também é controlada por este. Tomam a forma de um tunico par, entrada-

salda, onde o utilizador pergunta algo ou emite um comando, por exemplo:
Utilizador: Onde ¢ a sccretaria?

Utilizador: Mudar idioma

Geralmente, nao existem questoes consecutivas por parte do utilizador e o
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sistema nao tem iniciativa, ou seja, nao questiona, mesmo quando nao é claro

para ele o que o utilizador pretende.

e Slot-filling dialogues: Nestes didlogos, existe iniciativa por parte do sis-
tema. A interacao é controlada pelo sistema, no exemplo seguinte, observa-se

como este recolhe informagao de forma a responder corretamente ao utilizador:
Sistema: Para onde queres voar?

Utilizador: Madrid.

Sistema: Em que data queres viajar?

Utilizador: Préxima sexta

O exemplo anterior retrata o estado da maioria dos sistemas atuais, porém, existe
outro tipo de interacao é a Mixed-initiative onde ambos, o sistema e o utilizador,

podem tomar a iniciativa da interagao (Mctear, 2018).

2.3 Trabalhos Relacionados

Nesta dissertacao, o chatbot a ser desenvolvido, é baseado no retorno de respostas,
porque, o proposito do chatbot é fornecer informacgoes tteis, dai ser essencial haver
controlo nas respostas dadas por este. O chatbot ira operar num dominio fechado
de conhecimento, esse dominio abrange os servigos da UTAD como os Servicos de
Acgao Social, os Servicos Académicos, a cantina, a secretaria da ECT e a biblioteca.
De forma a facilitar a escrita, a partir deste momento usar-se-a4 apenas a palavra

secretaria em vez das palavras secretaria da ECT.

A operacao num dominio fechado, o retorno de respostas, o uso de processamento
natural de linguagem e a classificacao da frase introduzida pelo utilizador de forma
a retirar uma intencao sao, todos, fatores considerados para a escolha dos trabalhos

apresentados.
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2.3.1 Interactive Bot to Support the Use of the UPTEC

Intranet

Em Silva (2018) foi desenvolvido um chatbot para uma nova plataforma de gestao
do Parque de Ciéncia e Tecnologia da Universidade do Porto (UPTEC), denominada
UPTEConnect. A plataforma permite a gestao de todas as empresas, colaboradores,
pedidos de cartoes de acesso, assisténcia e outros. Os autores procuraram resolver a
dificuldade dos utilizadores de encontrar ferramentas que estes precisam, bem como,

todos os work-flows associados a cada agao possivel de ser executada na plataforma.

O chatbot proposto, com inteligéncia artificial, reconhece as entradas dos utilizado-
res, ou seja, possui capacidades de reconhecimento natural de linguagem e consegue
guiar o utilizador corretamente. Para manipular e classificar as frases introduzidas
pelos utilizadores, o autor utilizou Dialogflow, uma plataforma da Google. Esta pla-
taforma recebe a frase que o utilizador introduz, manipula-a e prevé uma intencao.
Na Figura 2.4 esta representada a arquitetura do chatbot desenvolvido, por Silva
(2018).

Processes the
input and predicts

e Dialogflow ™™™

Executes the
command (tutorial

or redirection)
Sends the Sends the
input predicted
intent
— Sends the
& response
9 command

Inputs a question

or action Send the IDs
of the entities

z Check if user wants
a tutorial or to
k execute an action

If it is an action,
get the IDs of the
entities

Figura 2.4 — Diagrama da interag3o da plataforma desenvolvida. Retirado de Silva (2018).

De forma a testar a eficicia do seu protétipo, foi realizado um inquérito a duas
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pessoas que testaram o chatbot. Ambas concordaram que o chatbot entendeu as
suas questoes ¢ que foi bastante 1til quando mostrou o tutorial introdutério, assim
que, um utilizador efetuou login pela primeira vez. Na Figura 2.5 é apresentado um

exemplo de uma interacao com o chatbot.

Quero editar o colaborador
Ca

v Multiplos utilizadores
encontrados. Por favor
redefina a sua pesquisa.
Caty Carrigan, Cam
Puzey, Calypso Dieton,

[ype a message

Figura 2.5 — Interagdo com o chatbot. Retirado de Silva (2018).

Por fim, os autores concluiram que o chatbot foi capaz de distinguir os dois prin-
cipais objetivos do utilizador, no qual, um é o utilizador querer aprender algo e o
outro é de executar uma agao. Os autores afirmaram, assim, que usando ferramen-
tas ja disponiveis, é possivel criar um chatbot capaz de classificar as inten¢oes do
utilizador. Porém, quanto aos resultados obtidos sobre o desempenho do sistema
sao pouco explicitos, porque apenas duas pessoas foram interrogadas e, dessa forma,
os resultados dos testes de satisfagdo sao insuficientes. Algumas propostas de me-
lhoria por parte dos autores foram: Adicionar novas intengoes e adicionar o suporte

a outros idiomas.

2.3.2 Chatbot Para Servicos Bancarios

Em Alves (2018) implementou-se um chatbot para responder a diversos servigos
bancéarios, desde a criacao de uma conta até a realizacao de transferéncias ou paga-
mentos. Teve como objetivo resolver o problema da necessidade de atendimento

fisico, que pode ser demorado, apresentar gastos desnecessarios em servigo de suporte
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e obrigatoriedade de ter trabalhadores em fungoes que podem perfeitamente ser

realizadas por esta tecnologia.

Foram estudadas trés abordagens de implementacao, porém o autor chegou a con-
clus@o que a escolha mais adequada seria utilizar a API LUIS, da Microsoft, para

classificar todas as frases e descobrir a intencao e os valores-chave das mesmas.

A primeira abordagem foi a utilizagdo de uma biblioteca ( Chatterbot) em conjunto
com um dataset de didlogos. Mas com esta solucao nao foi possivel classificar uma
frase e extrair uma intencao, pois nao era capaz de perceber significados nas frases

e determinar, com mais exatidao, o que o utilizador pretendia.

Na segunda abordagem, sao criadas manualmente as intencoes e classificadas através
de ferramentas de processamento linguagem natural, usando a biblioteca NLTK
(Loper and Bird, 2019). Posteriormente, foram criadas vérias listas, com frases
associadas a tag, que corresponde a intengao ¢ respetivas respostas. Também este
método nao apresentou bons resultados, visto que o processo de classificacao de
intengoes nao era satisfatorio, pois era necessario que se detetasse a tag ou uma
palavra das frases definidas para que o programa entendesse a intencao da frase.
A solugao final recaiu sobre o uso da API LUIS. A Figura 2.6 ilustra a abordagem
final tomada. Foi criado conjunto de intencoes e entidades que posteriormente foi

utilizado para classificar as frases usadas na conversa.

De forma a testar esta solugao, os autores criaram 10 frases de didlogo centradas em
servicos bancarios e observaram que o score minimo obtido foi de 0.7767221, o que,
na conclusao dos autores, provou ser um grande sucesso. Um exemplo de um didlogo
como chatbot pode ser observado na Figura 2.7. Por fim, os autores indicaram
algumas melhorias, como: integrar o chatbot numa plataforma de messaging, como
o Facebook Messenger, aumentar o conjunto de dados e sofisticar o processamento

natural de linguagem.
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Dados JSON do LUIS Next Iisn! mais provivel?
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Figura 2.6 — Diagrama da interagdo da plataforma desenvolvida. Retirado de Alves (2018).

. L] Descargas — Python main.py — 83x30
fabioteixeira2up:Downloads fabioteixeira$ python3 main.py

Sou um bot construido para realizar servigos bancérios (abrir uma conta, consultar
o saldo, realizar transfer&ncias). Diga—me o seu nome, por favor.

Eu: Pedro
ChatBanco: Bem-vindo Pedro. Que posso fazer por si?

Eu: guero criar uma conta
ChatBanco: Que tipo de conta deseja abrir {corrente/poupanga)?

Eu: corrente
ChatBanco: Abri uma conta corrente em nome de Pedro com BE€.

Eu: gual é o meu salde?
ChatBanco: Tem @€ na Conta.

Eu: deposita 28 euros na minha conta
ChatBanco: Tem agora 28€ na Conta.

Eu: quero levantar 18 euros
ChatBanco: Tem agora 18€ na Conta.

Eu: levanta 5 euros por faver
ChatBanco: Tem agora 5€ na Conta.

Eu: obrigado
ChatBanco: E a minha fungdo,
Eu: J§

Figura 2.7 — Exemplo de um didlogo bancdrio com o chatbot. Retirado de Alves (2018).

A abordagem em estudo nesta dissertacao sera diferente das anteriores. Nem o Di-
alogflow nem LUIS serao utilizados, pois apesar de permitirem uma implementacao

rapida, nao permitem o grau de detalhe que se procura neste trabalho. Porém,
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como observado nos trabalhos anteriores, as outras abordagens tomadas para a clas-
sificacao e extragao da intencao nao foram suficientes, por isso propoe-se a utilizagao
de redes neuronais aliadas a utilizacao de técnicas de processamento linguagem na-

tural para concretizar a classificagao e extragao da intengao.

2.3.3 Design and Implementation of a Chatbot in the Con-
text of Costumer Support

No trabalho de Peters (2018), destaca-se o problema de haver falta de automa-
tizagdo no suporte aos utilizadores de plataformas online de jogos. Um chatbot para

melhorar o suporte ao cliente foi proposto.

Sao analisadas varias estruturas de redes neuronais para a classificacao da intencao

do utilizador e, caso seja necessario, modelos para solicitar uma pessoa.

O chatbot recorre a redes neuronais, mais precisamente a Recurrent Neural Networks,

ou RNNs, para classificar a intencao do utilizador.

Para responder aos utilizadores, os autores optaram por uma abordagem de retorno
de respostas. Varias arquiteturas para a rede neuronal foram testadas como o uso
de uma unica camada de Long Short-term Memory, ou LSTM, uma tnica camada
Gated Recurrent Unit, ou GRU, uma camada GRU com entrada invertida e duas
camadas GRU. Foi escolhida uma tnica camada GRU com a entrada invertida que
apresentou uma perda de validacao de 0.49 e uma precisao de 88%. Na Figura 2.8

esta representado o diagrama com a arquitetura final do chatbot.
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Messages

Figura 2.8 — Diagrama da interac3o da plataforma desenvolvida. Retirado de Peters (2018).

Para permitir o treino das redes neuronais, foram extraidos cerca de 1,400,000 con-
versas entre agentes de servico ao consumidor e clientes. No total, estavam presentes
nove idiomas, porém, os autores apenas consideraram os trés idiomas mais numero-
sos: franceés, inglés e holandés. As conversas em francés, sao as mais numerosas, com
cerca de 660,000 exemplos. As conversas em holandés com 222,000 e as conversas
em inglés com cerca de 12,000. Os modelos de redes neuronais criados consegui-
ram atingir uma precisao de 87.6% no dataset frances, 81.6% no dataset holandés
e 70.9% no dataset inglés. Na Figura 2.9 pode-se observar uma resposta do chatbot
em francés, na qual, o utilizador afirma que o seu registo foi recusado. O chatbot
identifica corretamente o problema e pede uma cépia do cartao de identificacao,
bem como outras informagoes. Na Figura 2.10 apresenta-se uma resposta do chatbot
em inglés, na qual, o chatbot indentifica o problema do utilizador, procedendo a
alteracao da password. Na Figura 2.11 é apresentado um exemplo de uma resposta
do chatbot em holandés. Neste exemplo, o utilizador pergunta para o seu e-mail ser
alterado e, por isso, o chatbot solicita uma cépia do cartao de identificacao e por um

e-mail novo.
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USER : Je voulais m’inscrire sur votre site mais 1l’inscription est refusée.

Merci !

CHATBOT : Bonjour User,

Afin de résoudre votre probléme d’inscription, veuillez nous fournir
une copie de votre carte d’identité ainsi que vos coordonnées exactes
(adresse e-mail en particulier).

Bien a vous,
Bot

Figura 2.9 — Excerto de uma conversa, em francés, com o chatbot. Retirado de Peters

(2018).

USER : I forgot my password and can’t login.

CHATBOT : Hello User,

Your password has been successfully reset, your new password is :
<password>

All the best,
Bot

Figura 2.10 — Excerto de uma conversa, em inglés, com o chatbot. Retirado de Peters

(2018).

: Hallo, ik wil mijn email veranderen alstublieft.

CHATBOT : Goedendag User,

Geef ons een kopie van uw identiteitskaart en uw nieuwe e-mailadres
om uw e-mailadres te wijzigen.

Het bestje,
Bot

Figura 2.11 — Excerto de uma conversa, em holandés, com o chatbot. Retirado de Peters

(2018).

Para finalizar, os autores apontam algumas possiveis melhorais: o chatbot abran-

ger mais idiomas, conseguir tratar de problemas mais complexos, estar disponivel

nos servigos de messaging, como o Facebook Messenger, ser capaz de relacionar as
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perguntas consecutivas e, por fim, reencaminhar o utilizador para um interveniente

humano, caso o chatbot nao seja capaz de responder a pergunta feita.

2.3.4 Designing a Dutch Financial Chatbot

Em Kuhn and Buitenhek (2017) destaca-se a necessidade de um sistema auténomo
de resposta para a plataforma Kandoor. Kandoor é uma plataforma que oferece re-
cursos de aprendizagem na area financeira de forma gratuita. Desta forma, o chatbot
desenvolvido, tem como objetivo responder a questoes complexas, que normalmente

requerem respostas complexas, aplicado ao dominio financeiro.

Os autores estudaram trés implementacoes, a primeira consistiu num conjunto de
técnicas de Natural Language Processing, ou NLP, e Term Frequency—Inverse Do-
cument Frequency, ou TF-IDF, para ponderar as palavras presentes nas perguntas
¢ criar vetores para conseguir comparar a semelhanca entre a pergunta recebida e
uma pergunta presente num conjunto fixo (pergunta-resposta). Quando encontrada
a maior similaridade, a resposta correspondente a pergunta encontrada no conjunto

fixo é retornada ao utilizador.

A segunda implementacao foi um modelo Machine Learning treinado num conjunto
(pergunta - pergunta), para classificar e atribuir um score de semelhanca entre duas
questoes. Quanto maior o score, mais semelhantes sdo. Assim, o score é o nivel de
confianca do modelo na classificacao realizada. Os modelos testados foram XGBoost,
Neural Networks, Random Forest e Support Vector Machines. Por fim, é retornada a
pergunta com o mais alto nivel de confianga. O modelo utilizado foi XGBoost, pois

foi o que teve melhor desempenho, apresentando a mais alta precisao, um F-score

de 0.79 ¢ um AUC de 0.88.

A terceira implementacao é uma combinacao das duas anteriores e foi a escolhida pe-
los autores. Na Figura 2.12 estd representado o diagrama da terceira implementacao.
Como observado no diagrama, C indica o nivel de confianca da correspondéncia en-
tre a questao recebida e a questao presente no dataset. Se o nivel de confianga ¢ alto,

uma resposta retirada do conjunto (Questao-Resposta) é dada pelo chatbot. Pelo
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contrario, um nivel de confianca baixo, leva a que a questao recebida seja enviada a

um especialista.

Question-to-
Question dataset

Question-
Answer dataset

______ | .
|
1
L
. PRI S S
Question
User = Chatbot Add terms
to question
AnswerT Y, \L

-
5

\
\

Expert answer

Expert

 —
4

A

Figura 2.12 — Diagrama da implementacdo do chatbot. Retirado de Kuhn and Buitenhek
(2017).

O melhor resultado obtido pelos autores foi um chatbot capaz de responder a 23%
das questoes colocadas pelos utilizadores, em que a restante percentagem é redirecio-
nada para um especialista. Das respostas dadas pelo chatbot 74% foram respondidas
corretamente. Foi concluido que as respostas dadas pelo chatbot nao apresentavam
grande qualidade. Devido a pequena dimensao do conjunto (Questao-Resposta),
nao havia resposta para muitas questoes. Apesar de os autores optarem por es-
colher uma combinacao da primeira implementacao e da segunda, concluiram que
esta combinacao nao ofereceu necessariamente melhores resultados que a primeira

implementagao.

Os autores por fim, recomendaram que um conjunto de (Questoes-Respostas) maior
fosse usado no futuro, adicionar mais funcionalidades ao chatbot, um melhoramento
do processamento de linguagem natural para a lingua holandesa fosse feito e também
tornar a resposta do chatbot mais rapida, pois o chatbot pode demorar até 15 se-

gundos até dar uma resposta.



Enquadramento tecnoldgico

Como referido anteriormente, o objetivo de um chatbot é estabelecer uma ”con-
versacao’ coerente de modo a responder corretamente ao utilizador, para isso, é
necessario classificar a frase introduzida pelo utilizador, retirar uma intengao ¢ dar

uma resposta adequada.

Porém, antes da classificacao, é efetuada uma etapa de pré-processamento, pois foi
verificado que a aplicacao de pré-processamento aumenta o desempenho da clas-
sificagdo (Haddi et al., 2013). Pré-processar uma frase significa representa-la de
forma estruturada para, ser possivel, a sua classificacao. De forma a representar as
frases em dados estruturados, foram usados conceitos de processamento de lingua-
gem natural. O classificador é baseado em Machine Learning, mais propriamente
em redes neuronais. Por isso, neste capitulo, sera feita uma introducao a Machine
Learning e também serd explicado o bloco bésico de uma rede neuronal (neurénio),
bem como os diferentes tipos de redes neuronais. Para completar o capitulo, serd
apresentado uma breve explicacao de todas as técnicas e tecnologias utilizadas para

o desenvolvimento do prototipo.

27
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3.1 Processamento de Linguagem Natural

Processamento de Linguagem Natural (NLP do inglés Natural language processing)
¢ um conjunto de técnicas computacionais para analisar e representar textos. O
objetivo final é um processamento de linguagem semelhante ao do humano para
uma série de tarefas e aplicagoes (Liddy, 2001). O NLP tem em consideragao a
hierarquia presente numa linguagem, ou seja, tem em consideragao que caracteres

formam palavras e que palavras formam frases.

s

E referido como um problema dificil na area da ciéncia da computacao, devido a
lidar com a ambiguidade das linguas humanas. Assim, o processo de compreensao de
uma lingua pode ser dividido em trés etapas: Andlise Morfolégica, Anélise Sintatica
e Andlise Semantica (Kuhn and Buitenhek, 2017). Nesta seccao, sao abordadas

estas trés etapas e também o problema de classificagao de texto.

3.1.1 Analise Morfolégica

A Anélise Morfolégica foca-se no estudo da composicao das palavras. Estas sao
compostas por morfemas, que sao unidades minimas capazes de expressar signifi-
cado. Por exemplo, existem trés morfemas na palavra infelicidade, o prefixo ”in”, a
raiz "feliz’e o sufixo "dade”. Por serem unidades minimas, os morfemas nao podem
ser fragmentados, desta forma, o seu significado permanece o mesmo em diferen-
tes palavras. Os humanos conseguem dissecar uma palavra desconhecida nos seus
morfemas e assimilar o seu significado, de forma semelhante, um sistema NLP con-
segue reconhecer o sentido de cada morfema de forma a representar o significado da

palavra (Liddy, 2001). Alguns termos importantes desta etapa sao:

e Tokenization: Processo de segmentacao de um texto em simbolos, pala-
vras, frases ou outros elementos textuais designados tokens. Normalmente,
nas linguas nos quais as palavras estao separadas por espacos e pontuacao,
como na lingua portuguesa ou outras linguas de origem europeia, a Tokeniza-

tion é considerada uma fase relativamente facil do processamento de texto, no
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qual nao sao necessarios métodos complexos. Um desafio maior para a Tokeni-
zation aparece nas linguas orientais, porque nao apresentam espagos entre as
palavras. A dificuldade é amplificada pelo facto de, nestas linguas, muitos ca-
racteres representarem uma palavra e juntando-se a outros caracteres podem
formar outras palavras. Naturalmente, nestas linguas, o processo de Tokeniza-
tion é mais complexo, sendo necessarios métodos mais sofisticados dos usados
em linguas ocidentais (Mikheev, 2003). O resultado da Tokenization é uma

lista de tokens que serve como dados de entrada para os passos seguintes de
NLP (Kuhn and Buitenhek, 2017).

e Remocao de stop-words: As stop-words, sao palavras que nao adicionam
informagao, como artigos definidos e indefinidos, preposicoes e conjuncoes.

[Pl

Por exemplo, na lingua portuguesa, sao palavras como “a”, “0”, “que”, ja na

[{3p)]

lingua inglesa, “a”, “the”, “are

2

, entre outras. Estas palavras ocorrem com
grande frequéncia em textos, porém nao desempenham um papel relevante na
tarefa de classificagao de texto, pois nao apresentam potencial para distinguir

as diferentes categorias (Silva and Ribeiro, 2003).

e Stemmaing: processo de reducao das palavras com a mesma raiz para uma
forma comum, geralmente retirando os seus sufixos. Por exemplo, as pala-
vras, “maritimo”, “marinheiro” e “marujo” podem ser reduzidas a sua raiz
comum, “mar” (Lovins, 1968). Esta técnica é utilizada para facilitar o pro-
cesso de correspondeéncia entre documentos de texto com o mesmo conteudo.
A pesquisa no campo de recuperacao de informacgao mostra que a raiz das
palavras funciona bem como uma unidade de representacao e, para muitas
tarefas, a ordem das palavras pode ser ignorada sem existir perda significativa
de informacdo (Joachims, 1999). Lovins (1968) descreveu o primeiro algo-
ritmo de stemming desenvolvido especificamente para aplicacoes de retorno de
informagao. Em 1980, Porter (1980) introduziu o algoritmo Porter, desenvol-
vido para a lingua inglesa, para melhorar o desempenho da tarefa de retorno
de informacao, utilizando uma lista de sufixos. Mas tarde, foi introduzido

o Snowball (Porter, 2001), que permitiu o stemming noutras linguas, como
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romanticas (portugués e francés), germanicas (alemao e holandés), linguas es-

candinavas (norucgués ¢ dinamarqués) e russo.

3.1.2 Analise Sintatica

Na Analise Sintatica o foco é descobrir uma estrutura gramatical presente na frase,
analisando as palavras que a compoem. As sequéncias de palavras sao, por isso,
transformadas em estruturas que mostram como cada palavra na sequéncia esta
relacionada com as outras. O resultado desta andlise €, assim, uma representacao
da frase, que revela as relagoes de dependéncia estrutural entre as palavras (Liddy,
2001). Alguns termos importantes nesta etapa sao: Bag-of-words e Term Frequency-

Inverse Document Frequency (TF-IDF).

e Bag-of-Words: O modelo Bag-of-Words, ou BOW, é uma representagao
simples de textos usada em NLP e apenas representa as palavras do texto e a
sua multiplicidade. E aplicado frequentemente em tarefas de classificacao de
texto (Kuhn and Buitenhek, 2017). Neste modelo, um texto ¢ representado
como uma colecao desordenada das suas palavras, nao considerando a sua
ordem nem a gramaética (George K and Joseph, 2014). Deste modo, é criado
um vetor, denominado dicionério, com um indice para cada palavra que ocorre
no texto, tendo como valor a representacao do nimero de vezes que a palavra
ocorre na frase (Silva and Ribeiro, 2003). Por exemplo, considere-se as frases

seguintes:

A: 7”0 sol é uma estrela. O sol é bonito.”

B: ” A lua é um satélite.”

O dicionario destas duas frases é construido da seguinte forma:

[”O”, ”sol”, ”é&”, "uma”, "estrela”, ”bonito”, ”Lua”, ”Satélite”]
Juntando as duas frases existem, no total, oito palavras diferentes, sao essas
palavras que compoem o dicionario de palavras. De seguida, cada frase é

representada como um vetor de oito elementos, que corresponde ao tamanho

do dicionério:
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Al: [2,2,2,1,1,1,0,0]
B1: [1,0,1,1,0,0,1,1]

Cada indice dos vetores Al e Bl indica o numero de vezes que a palavra de
indice correspondente no dicionéario de palavras aparece na frase, ou seja, por
exemplo, no vetor Al, a palavra “sol”, que corresponde a posicao de indice 1
(considerando que o primeiro indice do vetor é 0), aparece 2 vezes na frase A.
Por outro lado, a palavra “estrela”, que corresponde ao indice 5 no dicionario
de palavras, aparece uma, vez na frase A, por consequéncia, no vetor A1l o indice
5 terda o valor de 1. De forma semelhante, no vetor B1, a palavra “lua’que
corresponde ao indice 7 no dicionario de palavras aparece uma vez na frase B,

assim, no vetor B1, o indice niimero 7 apresenta valor de 1.

e Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF): TF-IDF é
uma estatistica que reflete a importancia de uma palavra de um documento
em relagdo a uma cole¢ao de documentos (Kuhn and Buitenhek, 2017). TF-
IDF é uma combinacao de Term Frequency (TF) e Inverse Document Fre-
quency (IDF). TF refere-se a frequéncia de ocorréncia de um termo num do-
cumento Rebala et al. (2019). E facil assumir que quanto mais alta a frequéncia
de ocorréncia do termo, mais alta a relevancia do documento. Porém, em do-
cumentos grandes (quando comparados com outros documentos), um termo
pode aparecer mais vezes pelo simples facto que o documento é grande e, desta
forma, o termo aparece mais vezes. Para reduzir esta tendéncia é considerado,
na equacgao, o comprimento do documento. A Equacgao de TF, 3.1, corres-
ponde a razao entre o nimero de vezes que um termo ocorre num documento

e o numero total de palavras.

TF Numero de wvezes que ocorre um termo

(3.1)

Numero total de palavras

Inverse Document Frequency identifica a frequéncia de ocorréncia de um termo
em todos os documentos. Esta andlise ajuda a encontrar termos que sao co-
muns em multiplos documentos, ou seja, termos que nao ajudam a distinguir

os documentos. Tendo como exemplo a palavra “de”, procurar documentos
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baseando-se nesta palavra nao traz beneficios quando comparada com a pa-
lavra “professor”, que é muito mais util para a andlise de um documento. A
Equagao do IDF, 3.2, corresponde ao logaritmo da razao entre o nimero total

de documentos e o niimero de documentos onde a palavra t é encontrada.

Niamero total de documentos

IDF = log( (3.2)

Niamero de documentos onde t € encontrado

Juntando as duas equacoes, a Equacao 3.3 mostra a férmula do TF-IDF. Na
Equacao, t representa o termo que ¢é utilizado na procura, d é o documento em

que o termo esta a ser procurado e D representa o numero total de documentos.

TF — IDF = TF(t,d) « IDF(t, D) (3.3)

Assim, um termo que aparece em todos os documentos é irrelevante para a
separacao dos documentos, porque terd um valor muito pequeno de TF-IDF.

Pelo contrario, um termo que aparece apenas num documento apresenta um

valor de TF-IDF alto (Kuhn and Buitenhek, 2017; Rebala et al., 2019).

3.1.3 Analise Semantica

A analise semantica foca-se em associar significado a palavras, frases e textos. Sao

determinados os possiveis sentidos de uma frase, focando-se nas interagoes ao nivel

das palavras presentes na frase. Na Analise Semantica pode incluir-se a desambi-

guacao semantica de palavras com multiplos sentidos, ou seja, apenas um signifi-

cado de palavras polissémicas é incluido na representagao semantica da frase (Liddy,
2001).

e Named Entity Recognition: E uma técnica que trata do reconhecimento

de entidades e extracao de sentido das palavras. Em NLP, reconhecer nomes
ou entidades e coloca-los em categorias corretas, como, por exemplo, nomes
de pessoas, nomes de organizacoes ou nomes de lugares é importante na ex-

tracao do contexto do texto. Como exemplo, considere-se o nome “Tesla”, que



3.1. PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL 33

pode ser reconhecido como o nome de uma pessoa, nome de uma empresa at-
tomével ou até uma unidade de medida da densidade de um campo magnético.
M¢étodos utilizados nesta téenica sao: métodos bascados em regras ¢ métodos
de inteligéncia artificial (Rebala et al., 2019).

e Word Sense Disambiguation: Utilizada para determinar qual o sentido de
uma palavra inserida no texto. Muitas palavras tém mais que um significado
e, distingui-los pode ser dificil. Métodos utilizados nesta técnica sao: métodos
empiricos, métodos knoledge-based e métodos de inteligéncia artificial (Kuhn
and Buitenhek, 2017).

3.1.4 Classificacao de Texto

Em processamento de liguagem natural, uma tarefa fundamental é a classificacao

de texto.

Numa tarefa de classificacao, é necessario produzir uma funcdo que relacione uma

determinada carateristica com uma classe pré-definida (Ikonomakis et al., 2005).

Considerando = como sendo um documento e y a sua correspondente classe, um
exemplo de um par de treino é (z;, ;). O objetivo do processo de treino ou aprendi-
zagem ¢é de encontrar um h que prevé corretamente a classe y = h(x) do documento
z (Pang, 2018).

Como a programacao de “forca bruta’para classificar um texto é impraticavel, pois
nao é possivel classificar cada combinacao de palavras que formam um documento,
é preferivel aprender classificadores através de exemplos e é também crucial que o
classificador seja capaz de generalizar usando poucos dados de treino (Joachims,
1999). Cada documento pode pertencer a uma categoria, a nenhuma, ou até a

multiplas.

Em (Lilleberg and Yanqing Zhang, 2015) utilizou-se word2vec (Mikolov et al., 2013)
em combinacao com TF-IDF para determinar eficicia de word2vec na tarefa de

classificacao de texto, suportado na ideia que word2vec é capaz de fornecer mais
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recursos semanticos que outras técnicas de Word Embeddings. Vérios cenarios foram
testados, sendo que o melhor resultado foi um score de 0.897297 para a combinacao

de word2vec ponderado por TF-IDF sem stop-words + TF-IDF sem stop-words,

Figura 3.1.
2 Differeni Categories of different topics Score
Word2vec with stop words DB 189
0.894595

Tfidf with stop words

Word2vee weighted by tfhidf w/o | 0895946
stopwords

THadf without stop words AR

Word2vec weighted by tfidf w/o stop | 0.897297
words + Tf-idf without stop words

Figura 3.1 — Precisdo das diferentes técnicas utilizando word2vec e TF-IDF. Retirado de
Lilleberg and Yanging Zhang (2015).

Em (Zhang et al., 2015) tratou-se o texto como um sinal ao nivel dos caracteres
e aplicou-se convolutional networks, denominadas de ConvNets, para extrair in-
formagao desse sinal. Concluiu-se que ConvNets apresentam melhor desempenho
em datasets de varios milhoes de exemplares, enquanto que métodos como TF-IDF
¢ N-grams apresentam melhores resultados para datasets de dimensoes menores
(milhares de exemplares), porém, a conclusdo mais importante foi que é possivel
utilizar ConvNets para a classificagao de texto sem a necessidade de palavras. Estas
conclusoes comprovam que uma lingua pode ser vista como um sinal, nao sendo

diferente de qualquer outro tipo de sinal.

3.2 Machine Learning

Machine Learning pode ser definida como sendo um conjunto de métodos computa-
cionais que utilizam a experiéncia para melhorar o seu desempenho a fazer previsoes
corretas. A experiéncia, neste caso, refere-se a informacao disponivel anteriormente,

que normalmente apresenta-se sob a forma de dados. Estes podem ser digitais,
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manualmente etiquetados por pessoas, ou outros tipos de informagcoes obtidas pelo
sistema através da interagdo com o ambiente. A qualidade dos dados ¢ extrema-
mente importante para o sucesso do algoritmo em fazer as previsoes corretas. Desta
forma, Machine Learning consiste na concecao de algoritmos capazes de fazerem
previsoes exatas e eficientes. A complexidade espacial e temporal sao, como nou-
tras areas da computacao, duas formas de medir a qualidade destes algoritmos.
Porém, a quantidade de dados necessarios para o algoritmo aprender um conjunto
de conceitos é também uma forma de medir a qualidade do algoritmo de Machine
Learning (Mohri et al., 2018). Por estas razoes, Machine Learning pode oferecer
uma alternativa eficiente para os problemas que acarretam um desenvolvimento de
solucgoes caras e demoradas, ou quando o problema é demasiado complexo para per-
mitir o desenvolvimento de solugbes com garantias de otimizacao (Simeone et al.,
2018). Podem dividir-se os métodos de Machine Learning de varias formas. Uma
forma de dividir os algoritmos de Machine Learning é através da saida que produ-
zem, que pode ser Classifica¢ao, Regressao, Clustering (Kuhn and Buitenhek, 2017;

Simeone et al., 2018):

e Classificagao: Consiste em atribuir uma categoria a cada item. Por exem-
plo, a classificagao de um documento, que pode atribuir a textos as categorias
como politica, desporto ou meteorologia, enquanto, a classificacao de imagens,
pode atribuir a imagens categorias como paisagem, retrato ou animal. Nor-
malmente, o nimero de categorias é pequeno, porém nao existe limite para o

numero de classes a serem atribuidas.

e Regressao: Consiste na previsao de valores reais. Um bom exemplo de um
problema de Regressao sao as previsoes feitas na bolsa de valores. Neste tipo
de problema, a penalizacao para uma previsao errada depende da magnitude
da diferenca entre os valores corretos e os valores previstos. E, por causa disso,
diferente dos problemas de classificacao, porque, nestes nao existe a nocao de

proximidade entre as varias categorias.

e Clustering: Consiste na divisao de itens em regioes homogéneas. Clustering

é comummente utilizado para analisar conjuntos de dados muito grandes. Por
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exemplo, na analise de estatistica feita nas redes sociais, os algoritmos de
Clustering tentam identificar comunidades com gostos semelhantes de entre

grandes grupos de pessoas.

Outra forma de dividir os algoritmos de Machine Learning é através da forma de
aprendizagem, que pode ser Supervised learning, Unsupervised Learning e Reinfor-

cement Learning (Kuhn and Buitenhek, 2017).

e Supervised Learning: E a forma mais comum de Machine learning. Con-
sideremos imagens que contém, por exemplo, uma casa, um carro ou uma
pessoa. Primeiro, recolhe-se uma grande quantidade de imagens de casas, de
carros e de pessoas. De seguida, cada imagem é etiquetada com a sua catego-
ria correspondente, ou seja, sao criadas categorias ou tags. Durante o treino,
¢é exposta uma imagem ao sistema e este produz um vetor de classificacoes,
um para cada categoria. O que se pretende é que a categoria desejada apre-
sente a classificacao mais alta, o que é altamente improvavel acontecer antes
de ocorrer o treino. B determinada uma funcao objetivo que mede o erro en-
tre as classificacoes de saida e o padrao desejado de classificacoes. O sistema
modifica o seu estado interno, alterando parametros internos para reduzir o
erro. Estes parametros ajustaveis sao também designados pesos (Lecun et al.,
2015). Este tipo de aprendizagem é normalmente associado a problema de

Classificagao ou Regressao (Simeone ct al., 2018).

e Unsupervised Learning: O sistema recebe um conjunto de dados nao
etiquetados ¢ faz previsoes para todos os dados nao observados durante o
treino (Mohri et al., 2018). Existe, por isso, um conjunto de varidveis para
um determinado nimero de observacoes, confiando ao algoritmo a capacidade
de encontrar uma estrutura nos dados (Martins et al., 2018). E aplicado ge-
ralmente em Clustering e Dimensionality Reduction, ambas relacionadas com
o problema de representar dados num espago mais pequeno e, por isso, mais

conveniente (Simeone et al., 2018).

e Reinforcement Learning: Reinforcement Learning refere-se ao problema



3.2. MACHINE LEARNING 37

de inferir uma sequéncia 6tima de decisoes, baseadas em recompensas ou pena-
lizagoes, recebidas de agoes anteriores. Ocorre uma interagao do sistema com
o ambiente e, em alguns casos, afeta o ambiente, recebendo uma recompensa
ou penalizacao pela sua acao. Por exemplo, um sistema pode ser treinado para
navegar num ambiente com obstaculos, penalizando as decisoes que resultam

em colisoes (Simeone et al., 2018; Mohri et al., 2018).

3.2.1 Redes Neuronais

As Redes Neuronais Artificias (ANN, do inglés Artificial Neural Network), ou apenas
redes neuronais como sao frequentemente designadas, sao vagamente inspiradas no
modelo do cérebro humano (Pang, 2018) e s@o utilizadas numa variedade de tarefas

de NLP, como tradugao e sintese de textos (Rush et al., 2015).

O cérebro humano é uma estrutura complexa, composta por varias camadas de
neurénios que pode conter entre 10 mil milhoes e 1 trilido de neurénios (Herrup and
Karl, 1988) sendo capaz de realizar tarefas com grande complexidade. Um exemplo
¢ a visao humana que, na pratica, ¢ uma tarefa de processamento de informagao. O
sistema visual fornece uma representacao do ambiente a nossa volta, que observamos
através dos olhos e fornece informacao que permite ao ser humano interagir com
o ambiente (Simon Haykin, 2009). De forma semelhante, uma rede neuronal é
composta por unidades de processamento simples, os neurénios artificiais. Apresenta
uma tendéncia natural para armazenar conhecimento, obtido através da experiéncia,
tornando-o disponivel para o uso e, assemelha-se, por isso, ao cérebro humano em

dois aspetos:

e Obtém conhecimento do ambiente através de um processo de aprendizagem;

e As forgas das conexdes entre neurdnios, conhecidas como pesos sinapticos, sao

usadas para armazenar o conhecimento adquirido;
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O algoritmo utilizado para executar o processo de aprendizagem é denominado de
learning algorithm, cuja funcao é de modificar, de forma ordenada, os pesos das
sinapses para se alcancar o objetivo desejado. A modificacao dos pesos é o método
tradicional para treinar as redes neuronais, porém, é possivel treina-las, alterando
a sua propria topologia. Esta forma de treinar as redes neuronais é motivada pelo

facto dos neurdnios no cérebro humano morrerem e novas conexoes sao criadas.

As redes neuronais derivam o seu poder computacional, em primeiro lugar, da sua
estrutura paralela e, em segundo lugar, da sua capacidade de aprender e generalizar,
ou seja, a rede neuronal é capaz de produzir resultados ou saidas satisfatérias perante

entradas nao observadas durante o treino (Simon Haykin, 2009).

O neuronio

O neurdnio é o constituinte estrutural do cérebro (Simon Haykin, 2009). Os neurénios
biolbgicos comunicam através de sinais elétricos, que sao impulsos rapidos ou ”pi-
cos”na tensao da parede celular ou membrana. As conexoOes entre neurénios sao
mediadas por juncoes eletroquimicas, denominadas sinapses. Estas estao localiza-
das nas dendrites, que sao ramificacoes do neurdnio e atuam na rececao de estimulos
nervosos do ambiente ou de outros neurénios. Estes, geralmente, recebem milha-
res de conexoes de outros neurénios, por isso, estao constantemente a receber uma
multitude de sinais, que eventualmente alcancam o corpo da célula, denominado de
soma. Aqui, os sinais sdo, de alguma forma, adicionados ¢ de, um modo geral, se o
sinal resultante exceder um determinado threshold o neurdnio ativa-se, ou, por ou-
tras palavras, gera um impulso elétrico como resposta. Este impulso é transmitido
para outros neurdnios, através do axénio (Gurney, 2014). A Figura 3.2 apresenta um
exemplo de neurdnio biolégico e artificial. A estrutura e funcionamento do neurénio

artificial é inspirada no neurénio biolégico (Andrej Krenker and Kos, 2011).
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Figura 3.2 — Figura de um neurdnio bioldgico (esquerda) e um neurdnio artificial (direita).
Retirado de Andrej Krenker and Kos (2011).

O principio de funcionamento do neurénio estd representado na Figura 3.3, na qual

podemos identificar trés elementos basicos que constituem o neurénio:

1. Um conjunto de sinapses, no qual, cada uma é caracterizada por um peso.
Especificamente, um sinal z;, na entrada da sinapse j, conectada ao neurénio
k, é multiplicado pelo peso sindptico wy;. Ao contrario dos pesos presentes
numa sinapse do neurénio humano, o peso da sinapse num neurénio artificial

pode assumir valores positivos e negativos.

2. Um somador, para adicionar os sinais de entrada, que foram multiplicados

pelos seus respetivos pesos.

3. Uma funcao de ativagao, para limitar a amplitude de saida do neurénio.

O neurdnio inclui também uma tendéncia, designada por bx, que é aplicada exter-
namente. A tendéncia b, tem o efeito de aumentar ou diminuir a entrada da funcao

de ativacao, dependendo, respetivamente, se a fungao é positiva ou negativa.



40 CAPIiTULO 3. ENQUADRAMENTO TECNOLOGICO

Activation

' function
‘x_ { )—.-

_— (Cutput
[_..| ut 2(+) .
signals ) . '

. Summing
junction
i 0— (k)
Synaptic
weights
Figura 3.3 — Principio de funcionamento de um neurédnio artificial. Retirado de Simon

Haykin (2009).

Em termos matematicos, ¢ possivel descrever um neurénio, utilizando as equacoes:
3.4 e 3.5. A Equacao 3.4 representa o somatorio das multiplicagGes entre pesos e as

entradas do neurénio. A Equacao 3.5 define o sinal de saida do neurénio.

up = Zwkj - T (3.4)
j=1

e assim temos:

Y = p(uy, + b) (3.5)

no qual, x1, o9, ... , T, sao sinais de entrada; wg, , Wy, ... , Wg,, SA0 pesos sinapticos
do neurénio k. Desta forma wu; €, por isso, uma combinacao linear; by é a tendéncia;
¢ define a fungdo de ativagao; e yx é o sinal de saida do neurénio (Simon Haykin,
2009).

Como exposto na Equagao 3.5, uma incégnita no modelo do neurénio é a funcao

de ativacao ou funcao de transferéncia. Esta define as propriedades do neuroénio e
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pode ser qualquer fungao matematica (Andrej Krenker and Kos, 2011), que permite

introduzir a nao-linearidade caracteristica das redes neuronais (Karlik and Olgac,

2011).

Assim, as funcoes de ativacao sao usadas para controlar a saida de um neurénio e

podem ser lineares e nao-lineares (Nwankpa et al., 2018). Sao apresentadas as trés

fungoes de ativagao que desempenham um papel importante no desenvolvimento

desta dissertagao, pois sao utilizadas na otimizacao das redes neuronais criadas.

e Tangente Hiperbdlica: E uma funcio centrada em 0 (Nwankpa et al., 2018),

cujos valores variam entre -1 e 1 e é definida pela Equacao 3.6. A Figura 3.4

apresenta a funcao Tangente Hiperbdlica.
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Figura 3.4 — Fun¢do Tangente Hiperbdlica. Retirado de Mathworks (2019)

e ReLU (Rectifier Linear Unit): Foi introduzida em Hahnloser et al. (2000).

Quando z < 0 o seu valor é 0, contrariamente, quando = > 0, assume o valor

de uma funcao linear, sendo definida pela Equacao 3.7. A Figura 3.5 apresenta

a funcao ReLU.
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z, if x;>20
f(z) = maz(0,z) = (3.7)

Figura 3.5 — Fungdo RelLU. Retirado de Agarap (2018).

e Softmax: E outro tipo de funcao de ativagao. E usada para calcular a dis-
tribuicao de probabilidades a partir de um vetor de nimeros reais. A funcao
produz um vetor de probabilidades, que sao valores reais entre 0 e 1, com a
soma das probabilidades sendo igual a 1. E usada em problemas de classi-
ficacao multi-classe, onde retorna a probabilidade de cada classe. E definida

pela Equacao 3.8.

fe) =5 (38)

Uma rede neuronal pode conter um grande nimero de camadas. A camada de
entrada tem tantos neurdnios quantas variaveis independentes existem e a camada

de saida tem tantos neurdnios quantas variaveis dependentes existem.

A quantidade de camadas interiores e a quantidade de neurénios nas camadas es-
condidas depende do tipo e quantidade de dados. Quando uma rede neuronal é
treinada, os pesos das ligagoes entre os neurdnios sao modificados até se atingir o

modelo ideal. Quanto maior for a diferenca entre o resultado que o modelo preve
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e os resultados reais, mais rapidamente sao alterados os pesos das conexdes (Kuhn
and Buitenhek, 2017).

A representagao matematica de uma rede neuronal simples pode ser explicada, uti-

lizando como referéncia a Figura 3.6.

ad —
hW,b(x)

Layer L;

Layer L, Layer L,

Figura 3.6 — Rede neuronal simples. Retirado de Ognjanovski (2019).

O modelo tem quatro nés na camada de entrada Ly, [xy, zo, x5, +1], quatro nds na

camada interior Lo, [a§2), at?, a§2) ,+1], e um né na camada de saida Lg, [a§3)] (Ogn-

janovski, 2019). De forma a entender a notagao utilizada, é necessério referir que:
° agj ) corresponde a "ativagao”’da unidade ¢ na camada j, ou seja, o valor de

salda do neurdnio i.

e 9U) corresponde & matriz dos pesos que controlam a funcido que define os

valores da camada j para a camada j + 1.

E de notar que os valores 4+1 na camada de entrada e na camada de saida correspon-
dem as tendéncias, desta forma, podem ser marcadas com zg e a,, respetivamente.
Deste modo, pode-se observar o vetor da camada de entrada, X, na Equacao 3.9 e

o vetor da camada interior, A, na Equacao 3.10.
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A= (3.10)

Para calcular a dimensao das matrizes de pesos, considera-se que se a rede neuronal
conter s; unidades na camada j e s;;; unidades na camada j + 1, entao, 0 é de
dimensdo s;+1 * (s; +1). Assim, a matriz dos pesos entre a camada de entrada L;
e camada interior L, tem dimensao 3 *x 4, ja a matriz dos pesos entre a camada
de interior Ly e a camada de saida L3 tem dimensao 1 % 4. A matriz de pesos, na

camada de entrada, pode ser observada na Equacao 3.11.

bho 011 011 O3
= |0 03 0O 0 (3.11)
O30 031 O3 033

o)

Assim, para calcular os valores de saida da camada interior L, multiplica-se o vetor
de entrada X com os pesos da matriz 6! ¢ aplica-se a funcao de ativacao. O resultado

observa-se na Equacao 3.12.

aﬁ” = g(e%)sco + 9511):61 + 99562 + 9%)5173)
ay) = g(0% o + 05 w1 + 05 ws + 0% w3) (3.12)

al) = g(05) x + 05 a1 + 053 20 + 05 5)

E feito o mesmo procedimento para os valores de saida da camada L3, no qual se
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multiplica A % 0, obtendo-se a Equacao 3.13.

ho(z) = a” = g(05)ag” + 017 ai” + 6370y + 61 ag” (3.13)

Vantagens e Desvantagens das Redes Neuronais

A aplicacao de Redes Neuronais apresenta algumas vantagens (Svozil et al., 1997;
Simon Haykin, 2009).

e As redes neuronais tém a capacidade de aprender, mesmo nao tendo a as-

sisténcia do utilizador.

e Podem ser nao lineares. Um neurénio pode ser linear ou nao linear. Con-
sequentemente, uma rede neuronal, constituida por neurénios nao lineares, é
também nao linear. A nao linearidade é uma propriedade bastante importante

se a relacao entre a entrada e a saida é intrinsecamente nao linear.

e Mapeiam pares entrada-saida. Em Supervised Learning cada exemplo consiste
num unico sinal de entrada e a sua correspondente saida. Um exemplo es-
colhido no dataset de treino é exibido a rede neuronal e os pesos sinapticos
sao modificados de forma a minimizar a diferenca entre a saida desejada e a
resposta efetiva da rede. O treino é repetido para vérios exemplos no dataset,
até que a rede atinja um estado estavel, onde nao ocorram mais mudancas sig-
nificativas nos pesos sinapticos. Deste modo, a rede aprende com os exemplos,

construindo um mapeamento entrada-saida para o problema especifico.

e Apresentam grande adaptabilidade. As redes neuronais tém a capacidade de
adaptar os seus pesos sinapticos as mudancas no ambiente circundante. Desta
forma, uma rede neuronal, que opera num ambiente especifico, pode ser trei-
nada novamente para lidar com as pequenas mudancgas nas condi¢oes operacio-
nais desse ambiente. A arquitetura de uma rede neuronal para classificacao de
padroes, processamento de sinais e aplicacoes de controlo, em conjunto com

a capacidade adaptativa da rede, é uma ferramenta 1util na classificacao de



46 CAPITULO 3. ENQUADRAMENTO TECNOLOGICO

padroes adaptativos, processamento de sinais adaptativos e controlo adapta-

tivo.

e Exibem uma arquitetura paralela. A natureza paralela de uma rede neuronal
torna-a potencialmente rapida em certas tarefas que exigem grande poder de

processamento.

Apesar de intimeras vantagens, as redes neuronais apresentam desvantagens (Cilim-
kovic, 2015; Vlad, 2005).

e Requerem tempo para treinar, que aumenta com o incremento da complexi-

dade da rede neuronal e com o tamanho do conjunto de dados utilizado.

e As suas previsoes sao influenciadas pela qualidade e precisao dos dados de

treino.
e Necessitam de grandes quantidades de dados para atingir bons resultados.
e b diffcil justificar um resultado obtido de uma rede neuronal.

e Nao existe uma metodologia para escolher, treinar e verificar o seu desempe-

nho.

Tipos de redes neuronais

e Feed-Forward: Numa rede neuronal Feed-Forward, a informacao flui apenas
numa dire¢ao, da camada de entrada para a camada de saida, passando pelas
camadas interiores. A saida de uma camada serve de entrada para a camada
seguinte (Goyal et al., 2018). Nao existe qualquer tipo de limite para o niimero
de camadas, tipo de func¢ao transferéncia usada no neurénio ou o nimero de co-
nexoes entre neurénios (Andrej Krenker and Kos, 2011). El Assaf et al. (2016)
propuseram um algoritmo, contra a atenuacao do sinal anisotrépico, induzida
por fading, sombras, interferéncias, entre outras, presentes em qualquer canal

de redes sem fios. O algorimo baseia-se numa abordagem de estimativa de
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distancia. Também desenvolveram um mecanismo de correcao da estimativa
da distancia, bascado em redes ncuronais feed-forward, que tem em consi-
deracdo a atenuacdo anisotropica do sinal. Os resultados obtidos mostram
que o algoritmo proposto apresenta melhor desempenho que a maioria dos
algoritmos utilizados atualmente para o mesmo fim, nao apenas em precisao,
mas também, em robustez contra a atenuacao anisotropica. Em Marquez et al.
(2013) foi proposto um método hibrido que combina informacao processada
de imagens de satélite com ANNs para prever valores futuros de irradiacao
global horizontal em certos intervalos de tempo de 30, 60, 90 e 120 minutos.
Obtiveram resultados semelhantes aos métodos que utilizam as abordagens
convencionais, porém, os autores afirmaram que uma vantagem da sua imple-
mentagao ¢é a utilizagao de um processamento de imagem mais simples que as

abordagens atuais.

Input layer Hidden layer Output layer

Input #1 —
Input #2 —
Input #3 —

Input #4 —

Figura 3.7 — Rede neuronal Feed Forward.

e Convolutional Neural Networks: Convolutional Neural Networks (CNNs),
sao um tipo de rede neuronal, que utiliza a convolu¢ao, em vez da multiplicagao
de matrizes, em pelo menos uma camada da rede (Pang, 2018), porém sao apli-
cadas em areas como, reconhecimento de imagem e padroes, reconhecimento de
voz, NLP e andlise de video (Hijazi et al., 2015). As CNNs estdo bem adapta-
das para tarefas como reconhecimento de imagem e reconhecimento de escrita
manual, pois estas processam eficazmente matrizes de multipla dimensao, por
exemplo, uma imagem a cores composta por trés matrizes de 2 dimensoes,
contendo as intensidades dos pixels nos 3 canais de cor (Lecun et al., 2015).

A sua estrutura é baseada na amostragem de uma janela ou porcao de uma
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imagem, detetando as suas caracteristicas, e usa-as para construir uma repre-

sentacao (Goyal et al., 2018).

Em Kim (2014) foi proposto utilizar CNN para a classificagao de frases. Treina-
ram uma CNN simples com apenas uma camada de convolucao para aprender
vetores de palavras obtidos de (Google, 2013). Estes vetores foram treinados
com 100 mil milhoes de palavras oriundas do Google News. Apesar de pouco
ajuste nos parametros da rede, o modelo foi capaz de apresentar excelentes

resultados em muiltiplos testes.

Hijazi et al. (2015) utilizaram CNNs para reconhecer sinais de transito alemaes,

atingindo o melhor resultado no German Traffic Sign Recognition Benchmark,

ou GTSRB, que é um desafio de classificacao de imagens de transito. Um

exemplo de um bloco tipico de uma CNN estd representado na Figura 3.8.
3232 28x28x108

5x5 Filter 2x2
convolutions  subsampling (onvolutnons

WNHOB 10x10x200 2-Stage FC
5)(5,(200 full connecnon
100
5x5 Filter ARl 43 neurons
OUTPUT

INPUT 1ST STAGE 2ND STAGE CLASSIFIER

Figura 3.8 — Bloco tipico de uma CNN. Retirado de Hijazi et al. (2015).

Recurrent Neural Networks: Recurrent Neural Networks ou RNN contéem
pelo menos um feedback loop, onde a saida anterior no tempo T é reintrodu-
zida como entrada no tempo T+ 1. Sao bastante utilizadas em aplicagoes que
envolvem sequencias de dados, como tarefas de processamento, em aplicacoes
de video (sequéncia de imagens) ¢ para problemas de traducdo de linguas,
onde o significado da préxima palavra é baseada no contexto anterior (Goyal
et al., 2018). As RNNs processam uma sequéncia de entrada um elemento
de cada vez, mantendo nas suas unidades ocultas um ”vetor de estado”que
contém implicitamente informagcao sobre o histérico de eventos passados na

sequéncia (Lecun et al., 2015). Sutskever et al. (2011) aplicaram RNNs para
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prever o préoximo caracter num fluxo de texto. Implementaram um tipo dife-
rente de RNN, que introduz ligagoes multiplicativas (ou gated) que permitem
o caracter de entrada atual determinar a matriz de pesos das camadas inte-
riores. Constataram que esta nova arquitetura, utilizando RNNs, aprendeu
de forma fécil as palavras. Gregor et al. (2015) aplicaram RNNs na geragao
de imagens. Introduziram uma nova arquitetura, Deep Recurrent Attentive
Writer, que é composta por um par de RNNs: uma rede codificadora que
comprime as imagens reais durante o treino; e uma rede descodificadora que
reconstitui as imagens. A arquitetura implementada demonstrou ser capaz de
gerar imagens altamente realistas como fotografias de nimeros de casas. Na
Figura 3.9 é apresentada a arquitetura tipica de uma RNN. Como observado,

os pesos sao partilhados ao longo to tempo.

Figura 3.9 — Bloco exemplificativo de uma RNN. Retirado de Sutskever et al. (2011).






Concecao e Implementacao

Para lidar com a necessidade de responder de forma automatica a questoes simples
dos alunos, decidiu-se implementar um chatbot capaz de utilizar NLP e redes neu-
ronais para classificar uma frase numa intencao, ou categoria e, desta forma, ser

selecionada a resposta adequada para o aluno.

Neste capitulo, aborda-se a concecao e implementacao do chatbot. Na concecao,
explica-se a arquitetura e funcionalidade dos diversos médulos que compoem o sis-
tema. Na implementacao, descreve-se de forma detalhada como se procedeu para

criar e interligar os diferentes médulos descritos na concecao.

Assim que o utilizador envia uma mensagem ao chatbot, este recebe-a e classifica-
-a. De seguida, responde adequadamente ao utilizador, ou seja, a cada mensagem
recebida ¢ escolhida uma nova resposta ou agao. Na Figura 4.1 pode observar-se um

diagrama geral da estrutura do chatbot.

51
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Utilizador

Resposta Pergunta

A

B

Chatbot

\\\ifinte Backend

l,

Base de Dados

Figura 4.1 — Diagrama ilustrativo do funcionamento do chatbot

4.1 Concecao

Nesta seccao ¢ efetuada uma andlise dos multiplos componentes do sistema, onde
se explica a fungao destes e como funcionam em conjunto. Em primeiro lugar, é
abordado o tipo de mensagens que sao esperadas receber pelo chatbot. De seguida,
sao expostos os componentes que fazem parte do modulo Backend e explica-se a
funcao da base de dados utilizada. Para finalizar, é explicada a fun¢ao do modulo

Agente.
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4.1.1 Mensagem

Antes de se apresentar e detalhar as fungoes do Agente ou do Backend do chatbot,
sera caracterizado o tipo de mensagens que serao recebidas por este. E importante
referir que mensagens de diferentes tipos provocam agoes e respostas diferentes do
chatbot. Este recebe mensagens do tipo Postback ou Message. Uma mensagem do
tipo Message pode ainda ser dividida em trés subtipos: Attachments, Text e Quick
Replies (Facebook, 2019b), conforme a Figura 4.2.

@

L h 4

Postback Message

Vv ~ h 2

Attachments Text [ Quick Replies ]

Figura 4.2 — Tipos de mensagens recebidos pelo chatbot.

Quando uma mensagem ¢ inserida pelo utilizador, o primeiro passo é determinar de

que tipo de mensagem se trata.

Uma Postback ¢é recebida quando o utilizador envia um pedido para mudar o idioma

de conversacao, dado que o chatbot suporta dois idiomas.

Uma Message é recebida em varias ocasioes, deste modo, é necessario ainda deter-

minar qual o seu subtipo:

e Attachments: recebida quando o utilizador partilha uma localizacao com o

Chatbot ou elementos nao textuais, como imagens.
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e Quick Replies: recebida quando o utilizador envia uma mensagem pré-
definida. Este subtipo de message é apenas recebido na primeira interacao

do utilizador com o Chatbot.

e Text: recebida quando uma frase é enviada ao Chatbot. S6 com este subtipo
é que serd iniciado o processo de classificacao da frase para se retirar uma

intencao.

4.1.2 Backend

O Backend tem como funcao receber a frase e classifica-la numa intencao. E possivel
dividir o Backend em duas etapas. O pré-processamento dos dados é a primeira,

seguida da classificagao da intengao. As etapas sao caracterizadas de seguida:

Pré-processamento

O pré-processamento é composto por uma série de etapas de preparacao da frase

para a classificagao.

1. Remocao de acentos e pontuacao;
2. Substituicao das letras maitsculas por mintsculas;
3. Tokenization;
4. Remocgao de stop-words;
5. Reducao das palavras a sua raiz (Stemming);
6. Criacao do Bag-of-words.
Em primeiro lugar, sao removidos elementos da frase que nao sao importantes para

a classificacao, como acentos, pontuacao e também se substitui as maitsculas por

minusculas. Depois disto, é feita a tokenization. Este processo transforma a frase
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num vetor e cada indice desse vetor contém uma palavra da frase. De seguida, faz-se
a remocao das stop-words e a reducao das palavras de interesse a sua raiz. Por fim,
¢ criado um Bag-of-words, explicado na subsec¢ao 3.1.2, que sera utilizado para a

classificagao.

Classificacao

Depois de se obter o Bag-of-words, da-se inicio a etapa de classificagao, cujas fases
e sequéncia podem ser observadas na Figura 4.3. O vetor recebido é usado como
entrada da rede neuronal e como resultado é obtido um vetor de probabilidades.
Este ¢ ordenado de forma descendente, sendo ignoradas as probabilidades cujo valor
é inferior a um determinado limiar. Como resultado, o primeiro indice do vetor
corresponde a classificacdo com maior probabilidade e os restantes indices corres-
pondem as restantes possiveis classificacoes. A primeira classificacao é, portanto, a

intencao retirada da frase.

)

h 4

L Redes Neuronais J

h 4

{Vetor de Probabilidades 1

h 4

( R

Ordenagdo do vetor

(. J
W

( R

Retorno da Tag
(. J

Figura 4.3 — Diagrama da classificacao da frase.
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4.1.3 Base de Dados

A base de dados tem como funcao armazenar o PSID do utilizador e o seu idioma.
Desta forma, a cada mensagem recebida pelo chatbot é verificado se o utilizador

existe na base de dados e qual o seu idioma, Figura 4.4.

[ Mensagem ]—{ Chatbot J

Utilizador e
o seu idioma

Base de Dados

Figura 4.4 — Diagrama com os dados recebidos e enviados pela base de dados

Id Facebook

4.1.4 Agente

O agente atua como componente central do Chatbot, pois coordena todas as suas
funcionalidades. A cada mensagem recebida, consulta a base de dados para veri-
ficar se o utilizador esta inserido nesta e para confirmar o seu idioma. O agente
averigua que tipo de mensagem se trata e, consequentemente, executa uma série de
acoes diferentes. Tratando-se de uma mensagem do tipo Message e subtipo Text,
como explicado em 4.1.1, o Agente acede a todos os dados necessarios para fazer a
primeira classificacdo. Depois de obter uma resposta do Backend, dependendo da
tag resultante da primeira classificacao, o Agente consulta o conjunto de respostas
ou solicita uma segunda classificagdo. O processo é apresentado na Figura 4.5. A

Figura 4.6 apresenta as tags resultantes da primeira e da segunda classificacoes.
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Mensagem

2

‘ Verificar utilizador e idioma

L

‘ Aceder aos dados necessarios %—

Backend

Tag %—

Figura 4.5 — Diagrama dos processos de verificacdo e carregamento de dados que ocorrem

no Agente.



58 CAPITULO 4. CONCECAO

Primeira classificagao Segunda classificacao
‘ cantina } ementa ‘
‘ servicos socias ‘ horario ‘
‘ servicos académicos ‘ localizacao ‘
‘ secretaria ‘ info ‘

biblioteca

‘ saudacgao ‘
‘ despedida ‘
‘ agradecimento ‘

Figura 4.6 — Tags resultantes da primeira e segunda classificacoes

Se a tag resultante da primeira classificacao corresponder a “saudacao”, “despe-
dida”ou “agradecimento”, o Agente envia imediatamente a resposta ao utilizador,

ou seja, nao é feita uma segunda classificagao.

Se a tag resultante da primeira classificacao corresponder a “cantina”, o resultado

da segunda classificacao s6 pode ser “ementa”, “horario” ou “localizagao”.

Se a tag resultante da primeira classificacao corresponder a “servigos sociais”, “servigos
académicos”, “secretaria’ou “biblioteca”, a segunda classificacao sé pode ser “info”,
“horario”ou “localizacao”. Finalmente, apds realizada a segunda classificagao, o

Agente recorre ao conjunto de respostas e seleciona a resposta mais adequada.

4.2 Implementacao

Nesta sec¢ao, sao abordadas as tecnologias utilizadas e os detalhes da implementacao

do chatbot, os quais sao dividos em quatro etapas:
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E explicada a abordagem tomada para a extracao de dados usados no treino

das redes neuronais ¢ o treino propriamente dito para gerar os modelos.

e Sao apresentados os procedimentos para configurar o chatbot de forma a co-

municar com a plataforma Facebook Messenger.

Descreve-se a estrutura da base de dados.

Expoe-se detalhadamente do funcionamento da aplicacao.

4.2.1 Tecnologias Utilizadas

Para o desenvolvimento do Chatbot, foi utilizado Python, devido ao seu extenso
niumero de bibliotecas que auxiliam o desenvolvimento de algoritmos e pela sua

simplicidade de sintaxe em relagao a outras linguagens.

4.2.2 Tensorflow

Tensorflow é uma biblioteca para o célculo numérico que permite criar algoritmos
Machine learning (Abadi et al., 2015; Dominic, 2019). Foi desenvolvido por in-
vestigadores e engenheiros do grupo Google Brain para uso interno da empresa,
porém, mais tarde foi disponibilizado para uso publico (Pang, 2018). Oferece flexi-
bilidade porque permite expressar uma variedade de algoritmos, em multiplas areas,
nomeadamente: reconhecimento de voz, visao computacional, robética, retorno de

informacao e NLP.

E uma ferramenta para definir grafos computacionais e um ambiente de execucao
dos grafos em muiltiplos tipos de hardware. O Tensorflow utiliza grafos direcionados
para representar operagoes e sao denominados Data Flow Graphs. Os nés num Data
Flow Graph representam operacOes e variaveis. As operacOes servem para criar e
manipular regras especificas e as varidveis para representar os estados partilhados
ou persistentes que podem ser manipulados através de operagoes. As arestas trans-

portam informacao como matrizes multi-dimensionais, ou tensores, de um né para
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outro. De forma a entender os conceitos descritos, considere-se o exemplo seguinte:

a = 15
b=25
prod = a % b
sum = a + b

resultado = prod/sum

Representando estas operagoes através de Data Flow Graphs, o resultado é observado

na Figura 4.7.

Tensores

resultado

Operacoes

Figura 4.7 — Funcionamento Tensorflow. Adaptado de (Dominic, 2019).

E possivel executar o Tensorflow em: Graphic Processor Units, ou GPUs, em Tensor
Processing Units, ou TPUs e em Computer Processing Units, ou CPUs, incluindo

também as plataformas embebidas e méveis (Dominic, 2019).

4.2.3 Keras

Keras é uma API de alto nivel para a implementacao de redes neuronais, capaz
de executar com backend Tensorflow, ou The Microsoft Cognitive Toolkit (CNTK),
ou Theano (Chollet et al., 2019). O Keras promove um desenvolvimento rapido, é
extremamente modular, ou seja, permite que o processo de teste e de afinacao seja

feito de forma muito mais rapida e eficaz.
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Utilizando Keras, o modelo é entendido como uma sequéncia de camadas. Os
médulos podem ser combinados livremente. O niimero de camadas da rede neuro-
nal, o tipo de camadas, as funcoes de erro, as funcoes de otimizacao, as estratégias
de inicializacao, as fungoes de ativacao e os métodos de regularizacao sao todos
parametros que é possivel controlar, editar e usar para gerar os modelos. O Keras
foi utilizado com backend em Tensorflow para desenvolver o classificador baseado

em redes neuronais (Pang, 2018).

a—— Models in a box

Canned Estimators

Train and evaluate
Estimator REIEs <« models
Model
Build models
*'-—--
Python Frontend C++ Frontend -
TensorFlow Distributed Execution Engine

Figura 4.8 — Arquitetura Keras. Retirado de (Unruh, 2019)

4.2.4 Facebook Messenger

A plataforma escolhida para a interacao com o chatbot foi o Facebook Messenger. A
integragao do chatbot é feita através de um webhook, que é um endpoit Hyper Text
Transfer Protocol Secure, ou HTTPS, preparado para receber pedidos, sendo estes

mensagens enviadas ao chatbot (Bergholm, 2018).

A plataforma fornece um conjunto de propriedades que permitem criar experiéncias
interativas no Messenger, incluindo APIs e plug-ins. Assim, uma conversa no Mes-
senger pode conter muito mais que apenas texto, pois a plataforma permite enviar
audio, video, imagens, e fornece varias opgoes de estruturagao de uma mensagem,

onde existem modelos, quick replies e botoes. Os componentes de conversacao sao
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mensagens de texto, Attachments, Message Templates e Quick Replies. As mensa-

gens de texto sao o amago de qualquer experiéncia no Messenger. Os Attachments

sao elementos como video, audio, ficheiros ou uma localizacao. Message Templates

sao mensagens estruturadas, com o propdsito de apresentar informacao em con-

versa, que, de outra forma, seria dificil apresentar (Facebook, 2019b). A Figura 4.9

exemplifica uma Message template.

Please select an option:

Option 1

Option 2 Classic White T-Shirt
Soft white cotton t-shirt is back in
style

Option 3

View ltem

Bookmark ltem

Figura 4.9 — Exemplo de uma Message Template. Retirado Facebook (2019b).

o Generic Template: ¢ uma mensagem cstruturada que inclui um titulo,
subtitulo, imagem e até trés botdes. Também suporta a especificagdo de um
objeto que redireciona para um URL, que é acedido diretamente do Messenger,

Figura 4.10 (Facebook, 2019c).

Welcome to Jasper's Market!
Fresh. Organic. Delicious.

Start Shopping

Call Us

Figura 4.10 — Exemplo de um Generic Template. Retirado de Facebook (2019c).

e Button Template: é enviada uma mensagem com limite de trés botoes. E
util quando se pretende fornecer ao utilizador opc¢oes pré-determinadas, res-

postas ou agoes a serem selecionadas, Figura 4.11 (Facebook, 2019a).
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What can | do to help?

Get Order Status

Call Me

Figura 4.11 — Exemplo de uma Button Template. Retirado de Facebook (2019a).

Por fim, as Quick Replies permitem apresentar uma série de opgoes ao utilizador.

Quando uma Quick Reply é escolhida, uma mensagem de texto é enviada ao webhook,

Figura 4.12.

.6 Pick a size: & .6 Pick a color: &
( Small ) ( Medium ) ( Large ( Red Green
( (Mediu g @red)
Type a message Type a message

Figura 4.12 — Exemplo de uma Quick Reply. Retirado de Facebook (2019b).

Webhook

O webhook é um endpoint HT'TPS para o qual o Facebook envia eventos, é tinico e
aceita pedidos POST. Existe um conjunto de eventos que o webhook pode receber.

De forma a implementar uma operagao basica, existem dois eventos obrigatérios,

messages e messaging postbacks (Facebook, 2019i).

e Messages: este evento ocorre quando uma mensagem é enviada para a
pagina. Pode-se receber mensagens de texto, templates ou anexos, como ima-

gens, dudio, ficheiros ou localizagoes (Facebook, 2019e).

e Messaging Postbacks: este evento ocorre quando um botao é pressionado,

ou um item no menu (Facebook, 2019f).
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4.2.5 Criacao dos Modelos e Treino

O objetivo do chatbot é fornecer informacgoes ao utilizador, por esse motivo, é ne-
cessario extrair a intengao que o utilizador transmite com a frase de forma a respon-
der corretamente a este. Para ser possivel classificar a frase numa intencao optou-se
por uma abordagem supervisionada, ou seja, usou-se exemplos de frases para treinar

as redes neuronais.

Todos os dados de treino sao relativos a UTAD e foram introduzidos manualmente.
E também importante referir que o chatbot suporta 2 idiomas, portugueés e ingles,
sendo que as frases encontradas no conjunto inglés sao apenas a traducao das mesmas

encontradas no conjunto portugueés.

Os dados foram inseridos num ficheiro numa folha de cédlculo. Escolheu-se este
formato com o fim de, futuramente, facilitar a um funcionédrio da universidade a
insercao de mais dados para continuar a treinar o chatbot, porque é habitual os

funcionarios administrativos terem conhecimentos neste tipo de ferramentas.

Dados utilizados

Os dados em portugues e inglés sao exatamente iguais em estrutura e significado
das frases, por isso, esclarece-se que a abordagem utilizada nos dados em portuguées
¢ igual a utilizada nos dados em inglés. A extracao dos dados e a sua manipulacao
também foram automatizados, de forma que, se forem adicionados mais dados nao
seja necessario realizar alteragoes na implementacao, o que torna este processo mais

rapido.
Os ficheiros portugueés e inglés estao divididos em seis paginas com o nome de:
Principal, Cantina, Servicos Académicos, Servicos Sociais, Secretaria e Biblioteca.

Cada pagina contém as frases que serao utilizadas para treinar uma rede neuronal.

Em cada péagina os dados estao organizados por colunas: tag, patterns e responses.
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e tag: corresponde ao rétulo da frase que pode também ser referida como a

classe que a frase pertence.
e patterns: corresponde a frase propriamente dita.
e responses: resposta para a frase enviada ao utilizador.
A coluna tag contém as classes ou intencoes a que as frases da coluna patterns per-

tencem. Por exemplo, a frase ”sabes informagoes uteis dos servigos sociais?” pertence

a tag "servigos sociais”.

Na Tabela 4.1 estao representadas as tags presentes nas paginas do ficheiro portugués

e ingles.
. Tags das paginas Tags das
Pagina . N - A
do ficheiro portugués | paginas do ficheiro inglés
servigos sociais social services
servigos académicos academic services
cantina canteen
L. secretaria secretary
Principal o )
biblioteca library
agradecimento thanks
despedida farewell
saudacao salutation
localizacao location
Cantina horario schedule
ementa menu
Servicos Académicos o )
. o localizagao location
Servicos Sociais .
. horério schedule
Secretaria ] ]
o info info
Biblioteca

Tabela 4.1 — Tabela ilustrativa das tags presentes nas diferentes paginas

Um exemplo dos dados em portugués esta representado na Figura 4.13 e dos dados

em inglés na Figura 4.14.
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tag patterns responses

localizagao  trajeto até a cantina WVou-te mandar a localizac8o das cantinas
localizagao  Em que lugar se localiza a cantina?  Vou-te mandar a localizac8o das cantinas
ementa diz-me a ementa da cantina http://www.sas.utad.pt/Lists/Ementas/Allltems.aspx
localizacao  diregfies para a cantina WVou-te mandar a localizac8o das cantinas
ementa almogo na cantina de além rio http://www.sas.utad.pt/Lists/Ementas/Allltems.aspx

Figura 4.13 — Exemplo dos dados em Portugués, da pagina Cantina.

tag patterns responses

location way to the canteen I'm going to send you the location of the canteen
location Where is the canteen located? I'm going to send you the location of the canteen
menu tell me the menu of the canteen http://www.sas.utad.pt/Lists/menus/Allltems.aspx
location directions to the canteen I'm going to send you the location of the canteen
menu lunch in the canteen of além rio http://www.sas.utad.pt/Lists/menus/Allltems.aspx

Figura 4.14 — Exemplo dos dados em Inglés, da pagina Cantina.

Cada péagina contém dois conjuntos de dados, um destinado ao treino e outro a
validagao. As frases de validagao sao utilizadas para validar o desempenho da rede
neuronal durante o treino e nao sao utilizados para treinar os modelos. Optou-se
por utilizar aproximadamente 80% das frases para treino e 20% das frases para

validagao.

A tabela 4.2 apresenta o nimero de exemplos para treino e validacao de cada pagina.

.. , Servicos Servicos . L
Principal | Cantina .g. ) g. Secretaria | Biblioteca
Sociais | Académicos

N° de exemplos
193 74 70 80 70 70
de treino

N° de exemplos
64 25 23 26 23 23

de validacao

Tabela 4.2 — Ndmero de exemplos de treino e validagdo por pagina.

Pode-se observar que a pagina que contém mais exemplos de treino e validacao é a
pagina Principal, isto porque contém frases que estao presentes nas outras paginas

e apresenta mais tags.
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A tabela 4.2 indica o nimero de frases presente em cada pagina, porém, nao indica

qual a distribuicao de tags em cada pagina.

Um aspeto importante quando se aborda a classificacao multi-classe é a distribuicao
das diferentes tags no conjunto de dados. Porque um conjunto de dados é alta-
mente desequilibrado quando o niimero de exemplos de uma classe é muito superior
ao numero de exemplos de outra classe, o que implica que a classificagao sera ten-
denciosa (Longadge and Dongre, 2013). Nestas situagoes, um classificador nao é
imparcial, favorecendo a classe mais numerosa e ignorando a classe menos nume-
rosa, o que nao ¢é satisfatorio. Este problema é denominado de “Desequilibrio de
classes” (Chawla et al., 2004) e, normalmente, é observado em conjuntos que apre-
sentam uma diferenga entre classes de 100 exemplos para cada 1 exemplo, de 1000
para 1, de 10000 para 1 e assim sucessivamente. Por esta razao, analisou-se os

conjuntos de dados, para averiguar se existia desequilibro entre as classes de dados.

Assim procedeu-se a analise da distribuicao das tags em cada pagina.

Distribuicao das tags em Principal
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Figura 4.15 — Distribui¢do das classes (tags) na pagina Principal

Observou-se que no grafico da Figura 4.15 as fags “cantina’, “servicos sociais”,

“servicos académicos”, “secretaria”, “biblioteca”contém entre 30 e 40 frases de
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treino. As tags de “saudacao”, “agradecimento’e “despedida” apresentam muito
menor numero de frases em relagao as outras tags. Avaliando a distribuicao da 4.15,
conclui-se que nao existe o problema do “Desequilibrio de classes”. No entanto, se
ocorrer uma tendéncia na classificagao, as tags prejudicadas serao a tag “saudacao”,
“agradecimento”e “‘despedida” porque sao as que apresentam menor nimero de fra-

Ses.

De forma analoga, observou-se a distribuicao das tags na péagina Cantina (Figura
4.16), da pégina Servigos Sociais (Figura 4.17), da pagina Servigos Académicos
(Figura 4.18), da pagina Secretaria (Figura 4.19) e da pagina Biblioteca (Figura
4.20).

Distribuicdo das tags em Cantina Distribuicdo das tags em Servios Sociais
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Figura 4.16 — Distribuicdo das classes Figura 4.17 — Distribuicio das classes
(tags) na pagina Cantina (tags) na péagina Servicos Sociais
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Distribuicdo das tags em Servicos Académicos Distribuicdo das tags em Secretaria
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Figura 4.18 — Distribuicdo das classes Figura 4.19 — Distribuicio das classes
(tags) na pagina Servicos Académicos (tags) na péagina Secretaria
30 Distribuicao das tags em Biblioteca
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Figura 4.20 — Distribui¢cdo das classes (tags) na pagina
Biblioteca

Dos graficos anteriores, é possivel observar que nao existe o problema do “Desequili-
bro de classes”, ou tags, porque estas contém todas entre 20 a 30 exemplos de treino
e 5 a 10 exemplos de validagao. Desta forma, pode-se concluir que nao deve existir

uma tendéncia nos modelos para escolher alguma das classes. No entanto, se existir
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tal tendéncia, esta nao é provocada pelo desequilibro entre as tags.

Extracao e pré-processamento dos dados

Depois de se obter um conjunto de dados relevantes para treinar as redes neuronais
efetuou-se o seu processamento. As frases nao podem ser introduzidas diretamente
numa rede neuronal, porque nao é possivel exprimir as palavras imutaveis computa-
cionalmente, assim, 0s passos seguintes sao importantes para se obter uma estrutura

que permite as redes neuronais aprender a informagao presente nos dados.

Como exemplo, é considerada a pagina Principal, mas o processo descrito é idéntico

para as restantes paginas.

Em primeiro lugar, ¢ criada uma lista das tags presentes na pagina e uma lista de
todas as palavras tnicas retiradas da mesma pagina. Estas listas desempenham um
papel crucial pois sao usadas para criar os Bag-of-words. De seguida, é criada uma
lista de documentos, em que cada documento contém uma frase e a sua respetiva

tag, tal como é apresentado no exemplo seguinte:
(“horario da biblioteca”, “biblioteca”)

Neste documento, a frase é submetida ao pré-processamento explicado anterior-
mente, na sub-subseccao 4.1.2, ou seja, retira-se todos os acentos, pontuagao e
substitui-se as letras maitsculas por minusculas. Para efetuar o pré-processamento
da frase foi utilizada a biblioteca Natural Language Toolkit, ou NLTK. Esta fornece
recursos de classificacao de texto, de tokenization, de stemming, de parsing, entre
outros (Loper and Bird, 2019). Depois, para efetuar a tokenization utilizou-se a
fungao tokenize (NLTK, 2019b). Removeu-se as stop-words e reduziu-se as palavras
a sua raiz usando o algoritmo Snowball Stemmer (NLTK, 2019a). Adotando o do-
cumento acima apresentado, a palavra “horario”é reduzida para “hora”e a palavra

“biblioteca” para “biblio”.

([“hora”,“biblio”], “biblioteca”)
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No final, o Bag-of-words é criado e o resultado é o seguinte:
(00o0000010000000000000000100....],[01000000))

Neste exemplo em particular, depois dos processos explicados, pode-se observar que
a frase “horario da biblioteca” originou um vetor com o tamanho correspondente ao
nimero total de palavras tnicas na pagina Principal, nos quais, os indices 8 e 25
tém o valor de 1, que corresponde as raizes “hora’e “biblio”. O segundo vetor,
correspondente a tag, apresenta valor de 1 no indice 2, porque este corresponde a

tag “biblioteca”. Para finalizar, todos os Bag-of-words sao colocados numa lista.

Criacao dos modelos de redes neuronais

O préximo passo consiste em criar os modelos de redes neuronais, usando o Keras.
A lista resultante do processo anterior é baralhada e transformada numa matriz
Numpy (Oliphant, 2006). A matriz Numpy ¢é dividida, em 2 listas, lista X que
contém a frase e a lista Y que contém a tag. Assim, retomando o exemplo anterior,

a frase esta representada na Figura 4.21 e a tag na Figura 4.22.

Lista X

l

[000000010000000000000000100 ..... ]

Figura 4.21 — Lista X - Frase

Lista Y

|

0100000 0]

Figura 4.22 — Lista Y - tag

As redes neuronais criadas apresentam uma camada de entrada, uma de saida e

uma interior, como observado na Figura 4.23. Durante o treino, a entrada da rede
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neuronal corresponde a lista X e a saida a lista Y. O nimero de neurénios da camada
de entrada e de saida ¢ igual ao tamanho de cada uma das listas, sendo que a camada
de entrada tem sempre o tamanho da lista X, que depende do niimero de palavras
Unicas presentes em cada pagina e a camada de saida tem sempre o tamanho da

lista Y, que depende do nimero de tags da folha.

Por exemplo, na pagina Principal, existem oito tags diferentes, logo, o tamanho da
lista Y é de oito, porém, nas outras paginas, existem apenas trés tags diferentes,
nestas paginas o tamanho da lista Y é de apenas trés. As fungoes de ativagao da
camada interior podem variar, nesta dissertacao implementou-se a fun¢ao tangente
hiperbdlica e a funcao ReLU. Para a camada de saida optou-se por utilizar a funcao

softmax, pois permite ter uma distribuicao probabilistica das classes.
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Figura 4.23 — A arquitetura das redes neuronais usadas
O resultado do treino foram doze modelos de redes neuronais, seis modelos neuronais
para o idioma portugués e seis para o idioma inglés.

Criaram-se também dois ficheiros de configuracao, um para o idioma portugueés e

outro para o idioma inglés.

Os ficheiros de configuracao sao utilizados pelo chatbot, para a saber a que rede

neuronal recorrer e que vocabuldrio usar para criar o bag-of-words quando conversa
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com o utilizador. A tabela 4.3 exemplifica o tipo de dados armazenados num ficheiro

de configuracao.

Ficheiro de configuragao dados.json
chave cantina
modelo DATA _model_cantina.hb
palavras lista das palavras unicas retiradas da pagina Cantina
documentos lista de documentos retirados da pagina Cantina
classes lista de tags retiradas da pagina Cantina
respostas lista de respostas retiradas da pagina Cantina

Tabela 4.3 — Tabela exemplificativa dos dados presentes num documento de configurac3o.

4.2.6 Conexao com a plataforma Facebook Messenger

Quando uma pessoa envia uma mensagem no Facebook Messenger, a sua mensagem
é recebida pelo servidor do Facebook. De seguida, este envia eventos para o servi-
dor onde aplicacao estd instalada, denominado Business Server. Utilizando o Send
API, a aplicacao consegue responder a pessoa que enviou a mensagem no Facebook
Messenger (Facebook, 2019d).

Um exemplo do funcionamento da plataforma esta representado na Figura 4.24.

Business Facebook
Server Server
& Webhooks &~ B
Business to People
<I > ) Conversation "
= ° ~—SEnd APL_Ap -] @
Messenger
App Person

Figura 4.24 — Funcionamento da plataforma Messenger. Retirado de Facebook (2019d).

Para criar o Chatbot é necessério (Facebook, 2019d):

e Criar uma pagina de Facebook
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e Criar uma conta de developer do Facebook
e Criar e configurar um webhook

e (Criar uma aplicacao Facebook

A péagina de Facebook identifica o chatbot. Nesta dissertacao, a pagina tem o nome
de Flask_chatbot.

Configuracao do Webhook

O webhook ¢ o URL publico onde o cédigo esta hospedado, onde sao recebidas,
envidas as mensagens e processada a informagao. Todas as instrugoes sobre a confi-
guracdo de um webhook podem ser encontradas em (Facebook, 2019h), porém uma
breve explicacao do processo sera dada, assim, serd descrito como o webhook foi
configurado para passar a verificacao da plataforma Facebook Messenger e aceitar
eventos HT'TP.

O servidor que contém o webhook tem que ter os seguintes requisitos:

e Suporte HT'TPS, qualquer certificado auto-assinado nao é suportado
e Um certificado SSL vélido

e Uma porta aberta, capaz de receber pedidos GET ¢ POST

O servigo utilizado para hospedar a aplicagao foi o Heroku, que é uma plataforma
bascada na cloud que permite a construgao, distribuicao, monitorizacao ¢ o desen-

volvimento de aplicagdes (Heroku, 2019).

Para criar o servidor HT'TP, utilizou-se a biblioteca Flask (Ronacher, 2019). E criado
um endpoint capaz de receber pedidos GET e POST. Cada vez que um evento é
recebido no servidor é necesséario responder com 200“OK”, que indica a plataforma

Facebook Messenger que este evento foi recebido.
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De seguida foi necesséario adicionar a verificagao do webhook para garantir que o
webhook ¢ auténtico e funcional. O processo de verificagao tem os scguintes pas-
sos (Facebook, 2019h):

1. Criacao de um token de verificagdo. No nosso caso, este token nao foi inse-
rido manualmente no cédigo, mas sim, inserido no servidor Heroku como uma
varidavel de configuracdo como é recomendado pelo Heroku (Heroku, 2020).
Esta medida estd em conformidade com a metodologia desenvolvimento de
aplicagoes Software-as-a-Service (SaaS), denominada de Twelve-Factor App.
Segundo esta metodologia uma varidvel de configuracao pode ser uma creden-
cial para um servico externo, como o Facebook. Para nao violar a metodo-
logia nao se pode armazenar as variaveis de configuracao no codigo fonte da
aplicacao garantindo, desta forma, que nao seja necessario alterar o cédigo
fonte da aplicagao cada vez que seja necessario alterar a variavel de confi-

guracao (Wiggins, 2017).

2. Fornecimento do token de verificacao a plataforma Facebook Messenger, quando

se subscreve o webhook para receber eventos de uma aplicacao Facebook.

3. A plataforma Facebook Messenger envia um pedido GET ao webhook com o

token de verificagao inserido na plataforma.
4. Verificagao se o token recebido corresponde ao token criado.

5. Se o token for confirmado, a plataforma subscreve ao webhook

Configuracao da aplicacao Facebook

Depois de se configurar o webhook, criar uma pagina Facebook e conta de developer
é necessario criar a aplicacao Facebook e configurar esta de forma que todos os
componentes fiquem conectados, pois uma aplicacao Facebook é a ponte de ligacao

entre o webhook e a pagina criada (Facebook, 2019g).

Para conectar o webhook a aplicacao:
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1. Adiciona-se a aplicacao o URL do webhook criado
2. Insere-se o token de verificagdo do webhook a aplicagao

3. Subscreve-sec aos eventos messages ¢ messages postbacks

De seguida, para se subscrever a aplicagao a pagina de Facebook criada foi necessario:

1. Selecionar a pagina que se pretende subscrever a aplica¢cao, no nosso caso, a

pagina Flask chatbot
2. Copiar o token de acesso da pagina

3. Subscrever o webhook também a pagina Flask chatbot

Com os passos explicados a plataforma Facebook Messenger foi capaz de enviar even-
tos para o qual se subscreveu, (messages e messages postbacks) para o webhook (Fa-
cebook, 2019g).

4.2.7 Base de dados MongoDB

Uma das caracteristicas desejadas no chatbot é a capacidade de falar com todos
os novos alunos, de varias origens. Por essa razao, ¢ importante o chatbot suportar
inglés. Optou-se por criar uma base de dados em MongoDB (MongoDB, 2006), para
armazenar o idioma de cada utilizador. Cada utilizador tem um ID tinico associado
a pagina Flask_chatbot denominado PSID, deste modo, pode-se associar um idioma
a cada utilizador. Na base de dados é guardado o PSID do utilizador e o seu idioma
de preferéncia. Por defeito, a primeira vez que um novo utilizador contacta o chatbot,
¢ inserido o idioma inglés, porém o utilizador pode alterd-lo a qualquer momento,

escrevendo no chatbot “linguagem”ou “language”.
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4.2.8 Funcionamento da aplicacao

Nas subsecgoes anteriores, explicou-se o processo de preparagao dos dados, bem
como a abordagem por detras da construcao das redes neuronais. Foi explicado o
processo de criacao de uma aplicagao no Facebook Messenger, como configurar todos
os seus componentes e, por fim, a fungao da base de dados criada. Nesta subseccao

é explicado o funcionamento da aplicagao desenvolvida.

A primeira vez que o utilizador interage com o chatbot é pedida a permissao para
armazenar o seu PSID na base de dados. A partir deste momento, a cada mensagem
recebida é feita uma query a base de dados, a fim de consultar o idioma de preferéncia
do utilizador. Este passo é importante para o processamento e classificacao da frase,
pois o chatbot necessita de saber que conjunto de stop-words é necessério utilizar
e aceder ao ficheiro de configuracao correto. De igual forma, como se processou as
frases utilizadas no treino usando as etapas expostas na subseccao 4.1.2, também

todas as frases recebidas sao pré-processadas para executar primeira classificagao.

O primeiro modelo de redes neuronal a ser utilizado para classificar a frase é o modelo
Principal, ou seja, DATA _model_principal. O modelo tem a funcao de fornecer a
primeira intencao da frase, que pode ser qualquer das tags presentes na péagina

Principal, apresentadas na Tabela 4.1.

No caso da primeira tag corresponder a “agradecimento”, “despedida”ou “saudagao”,
uma resposta é retirada do conjunto de respostas e, por isso, ja nao é feita uma se-

gunda classificacgao.

No entanto, se o resultado da primeira classificagao for qualquer uma das outras tags,

presentes na Tabela 4.1, ¢é realizada uma segunda classificacao obtendo-se uma tag.

O segundo modelo a ser utilizado depende da primeira classificacao, por exemplo,
o : . " : o

quando a primeira classificacao corresponde a “servigos sociais”o segundo modelo

de redes neuronais utilizado € DATA _model_servigos_sociais. Neste caso, da segunda

classificagao apenas resulta uma das tags presentes na pagina Servicos Sociais.

Se o resultado da segunda classificacao é a tag “localizagao”, é enviado ao utilizador
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um pedido para este partilhar a sua localizacao. Em resposta, o chatbot envia um
template para o utilizador, que o permite redirecionar para o site do Google Maps.
O trajeto disponibilizado ¢ o trajeto desde a localizacao partilhada pelo utilizador

até ao edificio que resultou da classificagao.



Testes e Resultados

Neste capitulo sao efetuados os testes e analisado o desempenho do chatbot. Em
primeiro lugar, foram observados os valores de precisao e erro obtidos pelos modelos
de redes neuronais durante o treino. Em segundo lugar, foram apresentadas as
matrizes de confusdo, ou matrizes de erro, que permitem calcular a precisao dos
modelos de redes neuronais depois do treino. Por fim, foi testado o comportamento
do chatbot na plataforma Facebook Messenger, apresentando imagens de conversas

com o chatbot.

5.1 Testes das Redes Neuronais

O objetivo de qualquer modelo de Machine Learning ¢ de apresentar algum grau de
generalizagao. Esta generalizacao, em Supervised Learning ¢ conseguida através do
treino dos modelos, para isso, é necessario evitar que ocorra underfitting ou over-
fitting do modelo aos dados utilizados no treino. Quando o modelo nao consegue
ajustar-se aos dados sofre underfitting. O underfitting pode ser observado quando o
valor das fungoes de erro, nos dados de treino e validacao, sao altos e nao se apro-

ximam de 0. Por outro lado, quando o modelo aprende demasiada informacao dos

79
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dados de treino, sofre overfitting, que pode ser observado quando existe um aumento
do valor da funcao de erro nos dados de validacao e simultaneamente uma diminuicao
do valor da fungéo de erro nos dados de treino (Jordan, 2018). Em qualquer destes
casos, o modelo nao generaliza bem, ou seja, num caso de classificacao, nao conse-
gue classificar corretamente exemplos que nao foram observados durante o treino.
Deste modo, é necessario encontrar os parametros corretos do modelo, para prevenir
underfitting e overfitting, dai ser importante visualizar as curvas de validagao (Islam
and Morimoto, 2015). Foram testadas duas abordagens para encontrar uma solugao
satisfatoria, no qual se procurou minimizar o valor da fun¢ao de erro e maximizar o

valor da precisao observados nos dados de treino e validagao.

Considerou-se alguns parametros das redes neuronais fixos, como o numero de
neurénios, o numero de camadas internas das redes neuronais e também o Batch
size. Pode-se definir o Batch size como o numero de exemplos com que um modelo
treina, antes de atualizar os seus parametros internos, ou seja, os pesos das redes
neuronais (Brownlee, 2019a). Assim, utilizou-se um Batch size de 5 e uma tunica
camada interna de neurdnios. Foi utilizado o Adam como método de otimizacao
(disponibilizado pelo Keras (Chollet et al., 2015a)), que apresenta uma alternativa
ao classico Gradient Descent para atualizar os pesos das redes neuronais durante
o treino (Brownlee, 2019b). Optou-se pelo Adam porque é eficiente computacio-
nalmente, requerendo pouca meméria (Kingma and Ba, 2014). A fungdo de erro
utilizada foi categorical crossentropy loss, que compara a distribuicao das previsoes
com a distribuicao correta. Quanto mais perto estiver a saida do modelo dos va-
lores reais, menor sera o valor da funcao. Utilizou-se esta funcao de erro porque é
normalmente utilizada em problemas multi-classe, no qual, apenas uma classe esta
correta (Peltarion, 2019). A equagdo 5.1 traduz a categorical crossentropy loss, em

que y representa o valor real e y o valor previsto.

M N

L(y,9) = — Z Z(yij * 1og(§i;)) (5.1)

=0 i=0

’

E importante referir que todas as experiéncias foram realizadas 3 vezes, porque
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devido a inicializacao aleatéria do valor dos pesos dos neurénios, experiéncias con-
secutivas podem ter valores de precisao ¢ erro diferentes. Assim, as experiéncias

apresentadas apresentam os melhores resultados obtidos.

Para escolher o nimero de neurdnios presentes na camada interior, considerou-se a

juncao dos trés pontos:

e O nuimero de neurdnios na camada interior deve ser entre o tamanho da camada

de entrada e o tamanho da camada de saida.

e O numero de neurénios na camada interior deve ser 2/3 do tamanho da camada

de entrada mais o tamanho da camada de saida.

e O numero de neurdnios na camada interior deve ser menos de metade do

tamanho da camada de entrada.

Experimentou-se como fungoes de ativagao, a tangente hiperbdlica e o ReLU (Chollet
et al., 2015b) na camada interior. Na camada de saida utilizou-se a fungao softmacz,

para se obter na saida uma distribuicao de probabilidades das classes.

5.1.1 Treino e Testes no Dataset em Portugués

Com os seguintes testes pretendeu-se obter o maior valor de precisao e menor valor
da funcao de erro possivel, observados nos dados de treino e validacao. Para isso,
testou-se duas funcoes de ativacao: tangente hiperbdlia e RelLU. A escolha destas
duas fungoes, recaiu no facto de ambas serem comummente utilizadas em redes
neuronais. Assim, por estas razoes, decidiu-se testar o seu desempenho no conjunto

de dados portugués e averiguar, segundo os nossos objetivos, qual funcao utilizar.

Teste com a fungao tangente hiperbdlica

Com a utilizacao da funcao tangente hiperbdlica espera-se um valor de precisao nos

dados de validacao (Val.ACC) o mais préximo possivel de 1, e um valor da funcao de
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erro nos dados de validagao (Val.LOSS) o mais préximo possivel de 0. O resultado
dos testes usando a funcao de ativacao tangente hiperbdlica sao apresentados na

Tabela 5.1.

Modelo N° de Train | Train | Val. | Val.
neurédnios | ACC | LOSS | ACC | LOSS
Principal 74 0.99 | 0.02 0.94 | 0.2
Cantina 27 0.99 | 0.13 0.76 | 0.7
Servigos académicos | 28 0.95 | 0.05 0.96 | 0.06
Servigos sociais 33 0.94 | 0.13 0.92 | 0.25
Secretaria 27 0.99 | 0.03 0.96 | 0.08
Biblioteca 30 0.95 | 0.12 0.88 | 0.49

Tabela 5.1 — Tabela dos resultados finais usando a tangente hiperbdlica no dataset portugués.

Teste com a funcao ReLU

De forma semelhante ao teste anterior, ao utilizar a funcao ReLU, espera-se um
valor precisao nos dados de validagao (Val.ACC) o mais préximo de 1 possivel, e um
valor da funcao de erro (Val.LOSS) o mais préximo de 0 possivel. O resultado dos

testes usando a funcao de ativagao ReLLU é apresentado na Tabela 5.2.

Modelo N° de Train | Train | Val. | Val.
neurdnios | ACC | LOSS | ACC | LOSS
Principal 74 0.99 | 0.02 0.99 | 0.02
Cantina 27 0.99 | 0.03 0.96 | 0.03
Servigos académicos | 28 0.98 | 0.04 0.96 | 0.04
Servicos sociais 33 0.95 | 0.09 0.96 | 0.16
Secretaria 27 0.99 | 0.03 0.96 | 0.08
Biblioteca 30 0.99 | 0.07 0.99 | 0.01

Tabela 5.2 — Tabela dos resultados finais usando ReLU no dataset portugués.

Observou-se uma melhoria significativa na escolha de ReLU como funcao de ativagao
em vez da tangente hiperbdlica. Modelos como a Cantina e Biblioteca foram os que

mais beneficiaram, porque ocorreu uma grande reducao do valor da funcao de erro
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e um aumento da precisao nos dados de validacao. Desta forma, concluiu-se que a

funcao ReLU ajusta-se melhor aos dados utilizados.

No entanto, analisar s os valores finais obtidos pelos diferentes modelos nao é
suficiente para saber se os modelos sofreram underfitting ou overfitting durante o
treino. Um modelo sofre underfitting quando os valores das suas funcoes de erro
(validacdo e treino) sdo elevados e nao se aproximam de 0. Estd-se perante um
caso de overfitting se o valor da funcao de erro nos dados de validacao comecar
a aumentar, divergindo-se do valor da funcao de erro nos dados de treino que,
por sua vez, diminui. Isto acontece porque o modelo esta a aprender demasiado
sobre os dados de treino e a generalizar pouco, dai o erro nos dados de validacao
aumentar (Jordan, 2018). Os graficos seguintes correspondem ao treino e validagao

de todos os modelos, utilizando a funcao Rel.U.
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Figura 5.1 — Gréfico das fung¢des de precisdo Figura 5.2 — Grafico das fungdes de erro
do modelo Principal ao longo do treino, no do modelo Principal ao longo do treino, no
dataset em portugués, usando a funcdo RelLU. dataset em portugués, usando a funcdo Rel U.
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Figura 5.3 — Gréfico das funcgdes de precisdo
do modelo Cantina ao longo do treino, no da-

taset em portugués, usando a fungdo RelLU.

Training and validation accuracy

Figura 5.4 — Gréfico das funcdes de erro do
modelo Cantina ao longo do treino, no dataset
em portugués, usando a funcdo RelLU.
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Figura 5.5 — Gréfico das funcdes de precisdo
do modelo Servicos Sociais ao longo do treino,

no dataset em portugués, usando a fungao
RelLU.

Figura 5.6 — Grafico das fungGes de erro do
modelo Servicos Sociais ao longo do treino, no
dataset em portugués, usando a fungcdo RelU.
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Figura 5.7 — Gréafico das fungbes precisao
do modelo Servicos Académicos ao longo do
treino, no dataset em portugués, usando a
funcdo RelU.

Training and validation accuracy

Figura 5.8 — Gréfico das fung¢des de erro
do modelo Servicos Académicos ao longo do
treino, no dataset em portugués, usando a

funcdo RelLU.
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Figura 5.9 — Gréafico das fungdes de precisao Figura 5.10 — Grafico das fungles de erro

do modelo Secretaria ao longo do treino no do modelo Secretaria ao longo do treino no

dataset em portugués, usando a funcdo RelLU. dataset em portugués, usando a funcdo Rel U.
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Figura 5.11 — Grafico das fungdes de pre- Figura 5.12 — Grafico das fungbes de pre-
cisao do modelo Biblioteca ao longo do treino cisdo do modelo Biblioteca ao longo do treino

no dataset em portugués, usando a fun¢do no dataset em portugués, usando a funcido
RelLU. RelLU.

Da observacao dos gréficos, conclui-se que nenhum dos modelos sofreu owverfitting
ou underfitting. Constata-se que na maioria dos modelos, a precisao observada nos
dados de treino é maior que a precisao observada nos dados de validagao. O que
significa que o modelo previu corretamente mais exemplos no conjunto de treino
do que exemplos no conjunto de validagao. Porém, no modelo Biblioteca tal nao
se verifica, ou seja, o modelo previu corretamente mais exemplos no conjunto de
validacao do que no conjunto de treino. Uma possivel razao para este acontecimento
¢ o facto do conjunto de treino apresentar maior variacao frasica nos seus exemplos,

o que torna as frases mais dificeis de classificar, resultando numa precisao menor.

De seguida, foi testado o desempenho dos modelos através da construgao de matrizes
de confusao e calculada a precisao alcangada pelos modelos. A matriz de confusao,
ou matriz de erro, ¢ uma matriz que permite a visualizacao do desempenho de
um algoritmo. E uma matriz n * n, no qual, n é o nimero de classes presentes nos
dados. A matriz tem duas dimensoes, “Real”’e “Previsto” em que, normalmente, uma
coluna representa a classe “Real”e uma linha representa a classe “Previsto”. Porém,
também a representacao inversa pode ser considerada. Por causa da estrutura da

matriz, os elementos na diagonal da matriz de confusao representam classificacoes
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corretas, ou seja, a classe prevista corresponde a classe real. Contrariamente, os
elementos que nao se encontram na diagonal da matriz representam as classificacoes
incorretas, sendo que a classe prevista nao corresponde a classe real (State, 2019).
Para proceder a estes novos testes criaram-se novas frases, diferentes das utilizadas

para treinar e validar os modelos.

A precisao, calculada com os resultados da matriz, é definida pela Equacao, 5.2.

Classificagoes corretas

Precisao = (5.2)

Numero total de classificacoes

A precisao é, deste modo, o quociente entre as classificacoes corretas de cada modelo,

sobre o ntimero total de classificagoes executadas.

Na Tabela A.1 é apresentada a matriz de confusao do modelo Principal, no dataset
em portugués. As classificagoes corretas do modelo Principal encontram-se na di-
agonal da Tabela A.1. O numero total de classificacoes executadas para o modelo
Principal foi de 168, sendo que 160 classificacoes foram corretas, ou seja, o modelo
previu corretamente a que tag, ou classe, pertencem 160 das 168 frases. Utilizando

a Equacgao 5.2, a precisao do modelo Principal no dataset em portugués é de 95%.

A Tabela 5.3 apresenta os resultados do modelo Cantina, no dataset em portugueés.
No modelo Cantina, num total de 21 classificacoes, 19 foram corretas. A precisao

calculada do modelo Cantina, no dataset em portugués é, por isso, de 90%.

Real f. .=
; ementa | horario | localizacao
Previsto
ementa 0
horario 0
localizacao 1 1

Tabela 5.3 — Matriz de confusdo do modelo Cantina no dataset em portugués.

A Tabela 5.4 apresenta os resultados do modelo Servicos Sociais no dataset em
portugués. O modelo acertou 19 de 21 classificagbes. Assim a precisao observada

no modelo Servicos Sociais, no dataset em portugueés, é de 90%.
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Real info | horario | localizagao
Previsto
info 1 1
horario 0 0
localizagao 0 0

Tabela 5.4 — Matriz de confusdo do modelo Servicos Sociais no dataset em portugués.

A Tabela 5.5 apresenta o resultado do modelo Servicos Académicos no dataset em
portugues. De 21 classificagoes, 20 foram as corretas. Desta forma, a precisao do

modelo Servicos Académicos no dataset em portugués é de 95%.

Real info | horario | localizagao
Previsto
info 0 1
horario 0 0
localizagao 0 0

Tabela 5.5 — Matriz de confusdo do modelo Servicos Académicos no dataset em portugués.

A Tabela 5.6 apresenta os resultados do modelo Secretaria no dataset em portugués.
Do total de 21 classificagoes, 19 foram corretas. Assim, a precisao do modelo Secre-

taria no dataset em portugués é de 90%.

PrevistoReal info | horario | localizagao
info 1
horario 0
localizagao 1 0

Tabela 5.6 — Matriz de confusdo do modelo Secretaria no dataset em portugués.

A Tabela apresenta os 5.7 resultados do modelo Biblioteca no dataset em portugués.
A precisao do modelo Biblioteca no dataset em portugués é de 95%, acertando 20

classificagoes dum total de 21 classificagoes.
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Real info | horario | localizacao
Previsto
info 0 1
horario 0 0
localizagao 0 0

Tabela 5.7 — Matriz de confusdo do modelo Biblioteca no dataset em portugués.

Com o resultado das matrizes de confusao, é possivel observar que, no minimo,
atingiu-se 90% de precisao, o que é um desempenho satisfatério. Conclui-se que os

resultados sao satisfatorios para os objetivos desta dissertagao.

5.1.2 Treino e Testes no Dataset em Inglés

O mesmo método foi aplicado para treinar os modelos em inglés, ou seja, utilizou-se
uma Unica camada interna de neurdnios, um batch size de 5, que corresponde ao
numero de exemplos com que o modelo treina antes de atualizar os seus pesos. De
seguida, para calcular o niimero de neurdnios a utilizar na camada interior de cada

rede neuronal, considerou-se novamente a jun¢ao de todos os seguintes pontos:

e O numero de neurdnios na camada interior deve ser entre o tamanho da camada

de entrada e o tamanho da camada de saida.

e O nimero de neurénios na camada interior deve ser 2/3 do tamanho da camada

de entrada mais o tamanho da camada de saida.

e O numero de neurénios na camada interior deve ser menos de metade do

tamanho da camada de entrada.

De forma semelhante, foram também testadas duas abordagens, uma utilizando a
tangente hiperbdlica e a outra ReLU, para se encontrar uma solucao satisfatoria,
no qual, se procurou minimizar o valor da funcao de erro e maximizar o valor da

precisao observado nos dados de treino e validacao.
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Teste com a funcao tangente hiperbdlica

Com a utilizagdo da funcao tangente hiperbdlica, espera-se por isso, um valor de
precisao nos dados de validagao (Val.ACC) o mais préximo de 1 possivel, e um valor
da funcao de erro (Val.LOSS) o mais préximo de 0 possivel. Os resultados obtidos

podem ser observados na Tabela 5.8.

Modelo N° de Train | Train | Val. Val.
Neurénios | ACC | LOSS | ACC | LOSS

Principal 74 0.99 | 0.03 0.98 | 0.06
Cantina 27 0.92 0.19 | 0.92 | 0.28
Servigos Académicos 28 0.93 | 0.06 | 0.88 | 0.19
Servigos Sociais 33 0.95 0.12 | 0.91 | 0.15
Secretaria 27 0.97 | 0.08 | 0.95 | 0.18
Biblioteca 30 0.97 | 0.06 | 0.99 | 0.01

Tabela 5.8 — Tabela dos resultados finais usando a fun¢do tangente hiperbdlica no dataset

em inglés.

Teste com a funcao ReLU

Com a utilizacao da funcao RelU, espera-se um valor de precisao nos dados de
validagao (Val.ACC) o mais préximo de 1 possivel, ¢ um valor da fungao de erro
(Val.LOSS) o mais préximo de 0 possivel. Os resultados obtidos podem ser obser-

vados na Tabela 5.9.

Modelo N° de Train | Train | Val. Val.
Neurédnios | ACC | LOSS | ACC | LOSS

Principal 74 0.99 | 0.02 0.96 | 0.12
Cantina 27 0.91 0.19 | 0.88 | 0.21
Servigos Académicos 28 0.95 0.10 | 0.92 | 0.25
Servigos Sociais 33 0.95 0.11 | 0.91 | 0.26
Secretaria 27 0.94 0.07 | 0.99 | 0.10
Biblioteca 30 0.97 | 0.06 | 0.99 | 0.01

Tabela 5.9 — Tabela dos resultados finais usando a funcdo RelLU no dataset em inglés.
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Observou-se que utilizando a fungao de ativagao tangente hiperbdlica, ocorre um
aumento no valor da funcao de erro nos modelos Principal, Servicos académicos e
Servigos Sociais. Quando comparando as duas funcgoes de ativacao, os valores de
erro verificados no conjunto de treino (Train LOSS) e valida¢ao (Val. LOSS) sdo,
na generalidade, mais altos utilizando a funcao ReLU, o que indica que esta funcao
nao se ajustou tao bem aos dados como a funcao tangente hiperbdlica. Este facto
contrasta com o sucedido no dataset em portugués, no qual, a funcao ReLLU ajustou-
se melhor aos dados. Apesar de haver alguma diferenca nos valores finais de precisao
e erro nos dados de validacao e de treino, nao é possivel s6 com esses dados concluir

qual a melhor funcgao a utilizar neste caso.

Durante as experiéncias, observou-se também que a funcao tangente hiperbdlica
apresentou valores mais consistentes que a funcdo ReLLU que variou muito os scus
valores ao longo das experiéncias. Por esta razao, a tangente hiperbdlica foi escolhida

como funcao de ativacao para treinar as redes neuronais no dataset em inglés.

Sao apresentados os graficos correspondem aos resultados de cada rede neuronal

treinada utilizando a tangente hiperbdlica no dataset em inglés.
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Figura 5.13 — Grafico das fungdes de pre- Figura 5.14 — Grafico das fungles de erro
cisdo do modelo Principal ao longo do treino, no modelo Principal ao longo do treino, no
no dataset em inglés, usando a func3o tanh. dataset em inglés, usando a funcdo tanh.
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Figura 5.15 — Grafico das fung¢des de pre-
cisdo do modelo Cantina ao longo do treino,

no dataset em inglés, usando a func3o tanh.
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Figura 5.17 — Grafico das funcbes de pre-
cisdo do modelo Servicos Sociais ao longo do
treino, no dataset em inglés, usando a fungao
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Figura 5.16 — Gréfico das fun¢des de erro no

modelo Cantina ao longo do treino, no dataset

em inglés, usando a func3o tanh.
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Figura 5.18 — Grafico das func¢des de erro

do modelo Servicos Sociais ao longo do treino,

no dataset em inglés, usando a funcdo tanh.
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Figura 5.19 — Grafico das fungdes de pre-
cisdo do modelo Servicos Académicos ao longo
do treino, no dataset em inglés, usando a
funcdo tanh.
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Figura 5.20 — Grafico das fun¢des de erro
do modelo Servicos Académicos ao longo do
treino, no dataset em inglés, usando a funcdo
tanh.
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Figura 5.21 — Grafico das fungdes de pre-
cisdo do modelo Secretaria ao longo do treino,
no dataset em inglés, usando a func3o tanh.
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Figura 5.23 — Gréafico das fun¢des de pre- Figura 5.24 —

do modelo Biblioteca ao longo do treino, no

Grafico da fungdo de erro
cisdo do modelo Biblioteca ao longo do treino,

no dataset em inglés, usando a funcdo tanh. dataset em inglés, usando a fung¢do tanh.

Da observacao dos gréficos, conclui-se que os modelos apresentam resultados satis-
fatorios, ou seja, nao existe underfitting nem overfitting. E de notar, no entanto, que
o modelo Cantina apresentou uma pequena tendéncia para sofrer overfitting, pois
a partir da iteracao 20, o valor da funcao de erro de validacao comeca a aumentar
e o valor da funcao de erro de treino continua a diminuir. Para prevenir o overfit-
ting utilizou-se uma técnica designada de Farly Stopping, que consiste em parar o

processo de treino antes que ocorra overfitting.

Mais uma vez, o modelo Biblioteca apresentou um valor de precisao no conjunto
de validagao maior que no conjunto de treino tal como aconteceu para o dataset
em portugués. Uma possivel explicacao é porque o modelo tem mais facilidade
em classificar os dados de treino que os dados de validacao, devido a existir maior
diversidade frasica dos exemplos presentes no conjunto de treino do que nos exemplos

presentes no conjunto de validacao, resultando numa precisao menor.

Em suma, conclui-se que os modelos treinados no dataset em inglés téem um de-
sempenho pior que os modelos treinados no dataset em portugueés. Esta diferenga
pode estar associada ao pré-processamento de dados, no qual estd a ser retirada

demasiada informacao dos dados. Existem duas causas:

e O algoritmo de stemming, Snowball, esta a retirar demasiada informagao de
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palavras essenciais no dataset em ingles.

e Remocao de stop-words muito intensiva. Em 4.1.2 explica-se como funciona o
processo de remocao de stop-words, mas, resumidamente, remove-se palavras
que sao consideradas nao essenciais para a classificacao. No entanto, nesta
dissertacao utilizou-se um conjunto de stop-words fixo, disponibilizado pela
biblioteca NLTK, ou seja, pode estar a remover-se palavras que sao essenciais

neste dataset em ingles.

De seguida, testou-se o desempenho do dataset em inglés recorrendo a matrizes de
confusao para todos os modelos criados. A Tabela A.2 apresenta a matriz de con-
fusdo do modelo Principal no dataset em inglées. O modelo de 168 classificagoes
feitas, 157 foram corretas. Deste modo, utilizando a Equacgao 5.2, a precisao obser-

vada do modelo Principal no dataset em inglés é de 93%.

Na Tabela 5.10 é apresentada a matriz de confusao do modelo Cantina no dataset em
inglés. O modelo acertou 19 de 21 classificagoes alcangando, por isso, uma precisao
de 90%.

PI‘evistoReal Menu | Schedule | Location
Menu 1
Schedule 0
Location 1 0

Tabela 5.10 — Matriz de confusdo de Cantina no dataset em inglés.

A Tabela 5.11 mostra matriz de confusao do modelo Servicos Sociais. Todas as 21
classificagoes feitas pelo modelo foram corretas, o que, de acordo com a Equacao 5.2
indica que a precisao do modelo Servicos Sociais é de precisao de 100%. Natural-

mente, este valor baixa se mais classificacoes forem feitas.
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Previs tOReal Info | Schedule | Location
Info 0
Schedule 0
Location 0 0

Tabela 5.11 — Matriz de confusdo de Servicos Sociais no dataset em inglés.

A Tabela 5.12 mostra matriz de confusao do modelo Servicos Académicos no dataset
em inglés. O modelo acertou 19 de 21 classificagdes. O que se traduz numa precisao
de 90%.

PrevistoReal Info | Schedule | Location
Info 0 ,
Schedule 0 0
Location 1 0

Tabela 5.12 — Matriz de confusdo dos Servicos Académicos no dataset em inglés.

A Tabela 5.13 mostra matriz de confusao do modelo Secretaria no dataset em inglés.
O modelo acertou 16 classificagoes de 21. Assim, a precisao observada no modelo
Secretaria é de 76%.

PrevistoRea1 Info | Schedule | Location
Info 3 5
Schedule 0 0
Location 0 0

Tabela 5.13 — Matriz de confusdo de Secretaria no dataset em inglés.

A Tabela 5.14 mostra matriz de confusao do modelo Biblioteca no dataset em inglés.

O modelo acertou 19 de 21 classificacoes e, por isso, a precisao observada foi de 90%.
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PrevistoReal Info | Schedule | Location
Info 1 ]
Schedule 0 0
Location 0 0

Tabela 5.14 — Matriz de confusdo da Biblioteca no dataset em inglés.

O pior resultado obtido nas tabelas de confusao foi o do modelo Secretaria, na Tabela
5.13, com uma precisao de 76%. Conclui-se, que o resultado dos modelos, bascado

em todos os testes executados, é satisfatorio para os objetivos desta dissertacao.

5.2 Testes ao Funcionamento da Aplicacao

Nesta seccao sao abordados os testes e resultados ao funcionamento da aplicacao na

plataforma Messenger.

Como dito anteriormente, quando um utilizador ainda nao esta inserido na base de
dados uma quick reply ¢ enviada pelo chatbot, para solicitar ao utilizador permissao
para ser armazenado o seu PSID e introduzir as funcionalidades do chatbot, Figura
5.25. A primeira interacao com o utilizador é feita em inglés, pois permite que mais
alunos percebam o propédsito do chatbot. Ainda na primeira quick reply recebida
é especificado como o utilizador pode alternar entre os idiomas disponiveis, entre

portugueés e inglés.
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Hi, I'm a bot! | can help you find
university services, consult the menu
of the canteen, see the schedule of the
services of the university and even
some aditional informations about
them!

You can also change language! To
change between portuguese and
english just type: language or
linguagem. Then you can select wich
language do you prefer :).

But first, to be able to talk to you | need
to store information in my database,
that includes your Facebook ID and

your language of preference, nothing
more! Can I? ©

Yes No

Figura 5.25 — Primeira Quick Reply enviada ao utilizador.

De seguida se houver concordancia do utilizador em armazenar o seu PSID, é iniciada

a conversa, conforme a Figura 5.26.

Let's start talking!

Yes, sure!

What can | help you with?

Menu of the canteen

http://www.sas.utad.pt/Lists/menus <
/Allltems.aspx

Figura 5.26 — Exemplo do inicio da conversacao com utilizador.

Uma funcionalidade do chatbot é a possibilidade de mudar o idioma de conversacao.
A Figura 5.27 apresenta o template recebido pelo utilizador, quando esta introduz

a palavra “language” ou “linguagem”na conversa.
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Select language

PORTUGUES  ENGLISH

Select language

PORTUGUES  ENGLISH

Figura 5.27 — Template usado para mudar o idioma.

Durante a conversa, o chatbot faz o processamento e classificacao de cada frase.
As Figuras 5.28 e 5.29, apresentam um exemplo de uma conversa, em portugués e
inglés respetivamente. Pode-se observar das conversas apresentadas que o chatbot
apresenta um desempenho bastante satisfatorio, respondendo corretamente a todas

as perguntas apresentadas em ambos os idiomas.

De nada!
Abrem ao 12
v dos servos st

Hordrio dos servigos sociais

Das 09h15 as 16h15 de Segunda a
Sexta-feira.

Hordario da biblioteca

A biblioteca esta aberta das 9h as 17h

Horario dos servigos académicos

0 horério de atendimento é das 10h as
16:30h, mas para mais informagoes, vé
este link
https://www.utad.pt/sa/inicio/horario
-de-atendimento/

A

Figura 5.28 — Exemplo de uma conversa com o chatbot em portugués.
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Hours of opening of the social
services

The social services are open from
09h15 until 16h15, Monday through
Friday.
http://www.sas.utad.pt/Paginas/horari
0s.aspx

A

0k, thank you!

Your welcome!

And schedule of the library?

The library is open from 9:00 a.m. to
5:00 p.m.

Nice one, what can | eat today?

http://www.sas.utad.pt/Lists/Ementas
/Allltems.aspx

A

Great. Now tell me, what can | know
more about the academic services?

https://www.utad.pt/sa/inicio <
/questoes-frequentes/

Figura 5.29 — Exemplo de uma conversa com o chatbot em inglés.

Observa-se que ¢ possivel manter uma conversa natural com o chatbot, porém é

percetivel que todas as interagoes sao one-shot queries, ou seja, o utilizador e o

chatbot participam numa conversa baseada em turnos. Assim, numa situacao em que

o utilizador insere mais que uma mensagem consecutiva, o chatbot apenas consegue

abordar a ultima mensagem.

No caso em que as duas tags retiradas duma frase sdao, por exemplo, “secretaria”,

correspondente a primeira classificacao e a “localizagao” correspondente a segunda

classificagao, um pedido de partilha de localizacao deve ser feito e um template com

as direcoes deve ser enviado, como se observa na Figura 5.30.
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Onde é a secretaria

Por favor, partilha a tua localizagao

Depois envio-te a localizagéo da
secretaria

Vila Real

Bairro
ur idade de Vilalva

Parada el

< de Cunhos

Folhadela

A tua localizagao

A

VIEW WEBSITE

Mapa
Figura 5.30 — Template com as dire¢bes no mapa enviado ao utilizador.

Existem, no entanto, situagoes nas quais o utilizador pergunta algo fora do contexto

do chatbot, neste caso é recebida a mensagem apresentada nas Figuras 5.31 e 5.32.

Hdididii
ki Jdjdhhdh

Nao entendi o que disseste, tenta
escrever de forma mais explicita, por
favor.

| don't understand what you want, try to
write in a different way, please

| can give you information about the
canteen, academic services, social
services, secretary office and library.
For instance, | can give you the menu,
schedules and aditional information.

Posso-te dar informagdes da cantina,
servigos académicos, servigos sociais,
secretaria e biblioteca. Ou seja,
posso-te fornecer a ementa, hordrios e
informagéo adicional.

Figura 5.31 — Frase fora do contexto do Figura 5.32 — Frase fora do contexto do
chatbot e respetiva resposta em portugués. chatbot e respetiva resposta em inglés.

O chatbot funciona como esperado, porém, existe um problema relacionado com a
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comunicacao entre o Heroku e o Facebook Messenger. Quando uma mensagem é
escrita no chat, o servidor do Facebook Messenger envia um pedido POST para o
servidor que contém o chatbot, neste caso, o servidor do Heroku. Se o servidor do
Facebook Messenger nao obtém uma resposta, reenvia o pedido. Existem certas
limitacoes em utilizar o Heroku gratuitamente, como a quantidade de memoéria dis-
ponivel, a velocidade do servico e também a disponibilidade de resposta do chatbot.
Por esta razao, se nao ocorrer uma interacao entre o chatbot e qualquer utilizador
durante 30 minutos o chatbot entra num modo sleep, que implica que quando um
utilizador entra novamente em contacto com o chatbot sao necessarios 15 segundos
para reiniciar novamente todos os seus servicos. Enquanto o servidor do Heroku
reinicia o chatbot ja foram recebidos 3 pedidos provenientes do servidor do Face-
book Messenger e, como consequéncia, nesta situagao sao recebidas, pelo utilizador,

3 respostas do chatbot, Figura 5.33.

Bom dia
Ola

ola!

Figura 5.33 — Mensagens repetidas recebidas pelo utilizador.



Conclusao e trabalho futuro

Nesta dissertacao foi projetado um chatbot com a capacidade de reconhecer uma
intencao da frase recebida e fornecer informagoes adequadas sobre a UTAD. E prin-
cipalmente dirigido a novos alunos, porém, qualquer pessoa visitante da Universi-
dade pode encontrar valor no seu uso. Devido a sua arquitetura, é possivel treina-lo
com outras frases, noutros contextos, dai poder ser utilizado noutras universidades,
ou noutro tipo de servicos de apoio ao cliente. O chatbot utiliza técnicas de NLP
e Machine learning para classificar uma frase e retirar uma intencao de forma a

fornecer a melhor resposta possivel.

Neste capitulo sao apresentadas as conclusoes retiradas ao longo do desenvolvimento
desta dissertagao, bem como algumas melhorias e propostas de trabalho futuro que

poderao melhorar a solucao proposta.

6.1 Conclusoes

A grande afluéncia de novos alunos provoca um grande congestionamento nos servigos
da UTAD, tornando o tempo de espera muito demorado em certos servigos. Desta

forma, foi necessario criar uma solucao para aliviar os funcionarios da universidade
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de questoes de caracter simples mas muito importantes para os novos alunos e que

podem ser respondidas por um sistema auténomo.

O sistema implementado tem que ser capaz de responder a qualquer hora, de ser
intuitivo e facil de usar, nao implicar muito esforco por parte do aluno para po-
der utilizar o sistema e por fim, tem que ser fiavel. Um chatbot que implementa

tecnologias de NLP e Machine learning foi a proposta dada.

Inicialmente, foi feita uma revisao a evolugao dos chatbots ao longo dos ultimos
anos, a tecnologia em que se baseiam e os seus diferentes tipos de implementacoes.
Realizou-se uma andlise a chatbots implementados por outros autores que resol-
vem problemas de caracter semelhante, ou seja, problemas de apoio ao utilizador.
Porém, estas implementacoes estudadas divergiram bastante na tecnologia utilizada,
no qual, em certos trabalhos utilizaram plataformas de criagao de chatbots em nou-

tros Machine learning.

No capitutlo 3 procedeu-se a revisao da teoria de NLP e Machine learning e foram
explicados os conceitos necessarios para a implementacao do chatbot. De seguida,
foi efetuada a apresentagao das tecnologias utilizadas nesta dissertacao, como bi-
bliotecas, apresentacao da plataforma Facebook Messenger, do servico Heroku e da
base de dados MongoDB.

Apos a apresentacao das tecnologias utilizadas, abordou-se a concegao e imple-
mentacao do chatbot, no qual foram identificados os componentes do chatbot. O
chatbot proposto, denominado Flask_Chatbot permite uma interacao através do Fa-
cebook Messenger em que a cada mensagem de texto recebida é feito o seu pré-
processamento, utilizando técnicas de NLP e, de seguida, realiza-se a sua classi-
ficacao. Esta ¢ feita através de redes neuronais, que permitem escolher a resposta
adequada. O chatbot foi treinado em dois datasets um com frases portuguesas e ou-
tro com frases inglesas. Cada dataset contém frases relativas a cantina, aos servicos
sociais, aos servicos académicos, a secretaria e a biblioteca e consegue fornecer in-
formagoes sobre os horarios, localizacao e ementa. Para preparar ambos datasets
analisou-se a distribuicao dos dados das diferentes paginas de Excel, abordou-se a

extracao e pré-processamento destes dados e, por fim, procedeu-se a criacao dos
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modelos que classificam qualquer frase introduzida pelo utilizador. Apés explicado
o funcionamento do chatbot, os processos de tratamento dos dados e o treino dos
modeclos, explicou-se as ctapas necessarias para a integracao do chatbot na plata-
forma Facebook Messenger, explicou-se a func¢ao da base de dados implementada

em MongoDB e, por fim, o funcionamento propriamente dito da aplicacao.

Para finalizar, foram realizados alguns testes aos modelos utilizados para a clas-
sificacao e as funcionalidades do chatbot, com o objetivo de observar os valores
da precisao e perda dos modelos, de forma a alcancar um desempenho aceitavel.
Por isso, analisou-se os valores de treino e validacao testando as duas funcgoes de
ativagao ReLLU e tangente hiperbdlica. Conclui-se que no dataset portugués, o me-
lhor resultado obtido foi utilizando a fungao de ativacao ReLU e, no dataset inglés,
o melhor resultado obtido foi utilizando a tangente hiperbdlica. Depois de se ve-
rificar a melhor funcao de ativagao para cada datasel, construiram-se matrizes de
confusao para testar o desempenho dos modelos com novas frases. Das matrizes de
confusao observou-se que a menor precisao obtida no dataset portugués foi de 90%
pelos modelos Secretaria, Cantina e Servicos Sociais. Ja no dataset inglés, o menor
valor de precisao observado nas matrizes de confusao foi de 76%, obtido no modelo

Secretaria.

Pode-se afirmar que os modelos apresentaram todos um desempenho satisfatorio e
que, mesmo mantendo a mesma arquitetura, o desempenho de um modelo é muito
influenciado pelo dataset utilizado para treinar. Por fim, observou-se que a mudanca
de funcao de ativacao também influencia o desempenho final de uma rede neuronal
e que, quando esta apresenta melhor desempenho é porque a funcao de ativacao

ajustou-se melhor aos dados utilizados para treinar.

Relativamente ao funcionamento do chatbot pode-se afirmar que funciona bem e
cumpre com os objetivos da dissertagao, ou seja, é capaz de interagir com o utilizador
por meio de uma conversa no Facebook Messenger, é capaz de conversar em dois
idiomas e fornece a localizagao dos edificios, ementa e hordrios. Em suma, conclui-
se que todos os objetivos da dissertacao foram concluidos porém, existem melhorias

que podem ser feitas que sao apresentadas de seguida.
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6.2 Trabalho Futuro

Apés a conclusao deste trabalho é de salientar que muitos aspetos podem ser me-
lhorados, para obter uma abordagem com um desempenho mais elevado e mais

robusta.

e O chatbot ser capaz de manter contexto de uma conversa. No momento pre-
sente, o chatbot é capaz de classificar uma frase. Porém, se a frase seguinte de
alguma forma mantém um contexto relacionado com a frase anterior, o chatbot

nao classifica corretamente, por exemplo, as frases:
”Onde sao os servigos sociais?”
”E a que horas abrem?”

Estas duas frases estao relacionadas, qualquer pessoa consegue perceber que a
segunda frase se refere aos servigos sociais, porém, na atual implementacao, o

chatbot nao é capaz de as relacionar.

e Implementar o chatbot noutras plataformas, como Telegram, WhatsApp e
Skype. Apesar do Facebook Messenger ser a plataforma atualmente de mes-
saging mais utilizada em Portugal, outras plataformas estao a emergir e a ter
alguma relevancia, desta forma, é sensato apresentar uma solucao capaz de

funcionar em multiplas plataformas.

e Utilizar mais dados para treinar os modelos. Pela analise dos modelos, observou-
se que sc ajustaram bem aos dados, porém, sao modelos bastante simples que,
por sua vez, limita a capacidade de generalizar. Assim, com uma quantidade
maior de dados é possivel tornar o chatbot mais capaz de classificar varios

tipos de frase.

e Melhorar o processo de remocao de stop-words. A implementacao efetuada
recorre ao conjunto fixo de stop-words tanto para inglés como para portugués
disponibilizado pela biblioteca NLTK, no entanto, esta solu¢ao nao é ideal pois

pode-se remover palavras que podem ser de interesse.
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e Utilizar outro algoritmo de stemming. Nesta dissertacao utilizou-se o algoritmo
de stemming Snowball. Porém, existem outras alternativas que podem oferecer

melhor desempenho, como o algoritmo Lancaster.

e O chatbot ser capaz de guardar a localizacao do utilizador por um periodo curto
de tempo. Desta forma, quando duas questoes consecutivas sao colocadas ao
chatbot sobre a localizacao de edificios, este nao necessita de pedir a localizagao

do utilizador duas vezes.

e Hospedar o chatbot num servidor préprio certificado. Utilizou-se uma subs-
cricao gratuita no servico Heroku, sendo suficiente para a implementagao do
protétipo, porém, limita o desenvolvimento de qualquer aplicacao que seja

utilizada em grande escala.
e Fornecer a localizagao de salas e auditérios.

e Guardar a sessao do utilizador para nao ser necessario a cada mensagem fazer

uma query a base de dados para confirmar que utilizar se trata e o seu idioma.
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Apéndice

A Tabela A.1 apresenta a matriz de confusao do modelo Principal no dataset por-

tugues.

A Tabela A.2 apresenta a matriz de confusdo do modelo Principal no dataset por-

tugues.
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