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“O céu noturno é interessante. Ha
desenhos. Mesmo sem tentar, pode-
mos imagind-los. No céu setentrional,
por exemplo, hd um desenho ou cons-
telacao, que parece um wursinho. Al-
guns povos chamam-na A Grande Ursa.
Outros véem imagens bem diferentes.
Estes desenhos nao sao, naturalmente,
reais mo céu noturno, nos € que oS
colocamos ld. Fomos cacadores e ve-
mos cacadores e cdes, ursos e jovens
mulheres, objetos do nosso interesse.
[...] Se as constelagoes tivessem rece-
bido nomes no século XX, suponho que
veriamos bicicletas e refrigeradores no
céu, "estrelas” de rock-and-roll e tal-
vez até nuvens em cogumelo - um novo
grupo de esperancas e receios humanos
entre as estrelas.”

-- Carl Sagan



RESUMO

E de amplo conhecimento que a regiao costeira do Brasil é de suma importancia para
o pais, dada sua larga extensao, valor economico e riquezas ambientais. Tal regiao foi
denominada Amazonia Azul. Assim, com a finalidade de disseminar o conhecimento a
respeito da regiao bem como contribuir para a pesquisa cientifica no ambito de Natu-
ral Language Processing em portugues, desenvolveu-se um agente conversacional capaz
de responder perguntas relacionadas ao tema da Amazonia Azul. Foi utilizada a infra-
estrutura do Watson Assistant da IBM, populando uma base de perguntas e respostas
relacionadas ao tema a fim de obter um sistema de chatbot capaz de enderecar grande
parte dos assuntos potencialmente questionados por usudrios interessados em aprender
sobre o tema. Usudrios diversos testaram o chatbot desenvolvido e avaliaram qualitati-
vamente suas experiéncias. Os resultados qualitativos demonstraram suficientes graus de
satisfacao e os resultados quantitativos explicitaram elevados niveis de performance em
métricas de avaliacao de sistemas de resposta a perguntas.

Palavras-Chave — Amazonia Azul, chatbot, agentes conversacionais, Watson Assistant



ABSTRACT

It is widely known that the coastland of Brazil is of high importance for the country,
given its large extension, economic value and environmental wealth. This region was cal-
led the Blue Amazon. Thus, with the goal of disseminating knowledge about the region
as well as contributing to scientific research within the scope of Natural Language Proces-
sing in Portuguese, a conversational agent capable of answering questions related to the
theme of the Blue Amazon was developed. IBM’s Watson Assistant infrastructure was
used, populating a base of questions and answers related to the topic in order to obtain
a chatbot system capable of addressing most of the subjects potentially asked by users
interested in learning about the theme. Different users tested the developed chatbot and
qualitatively evaluated their experiences. The qualitative results showed sufficient degrees
of satisfaction and the quantitative results also showed high levels of performance in me-
trics for evaluating question answering systems.

Keywords — Blue Amazon, chatbot, conversational agents, Watson Assistant
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1 INTRODUCAO

E clara a importancia da consciéncia social sobre recursos naturais e sua relevancia
para o sustento de nossa e outras espécies. Com informagao a respeito das riquezas natu-
rais e do impacto humano na devastacao das mesmas, a sociedade é capaz de tomar agoes
focadas em preservar o meio, dado que, para que se possa agir na solugao de um problema,

primeiro é necessario que sua existéncia e impacto sejam devidamente difundidos.

Assim, especialmente em um pais como o Brasil, que apresenta reservas ambientais
chaves para a manutencao dos principais ecossistemas do planeta, nota-se a clara ne-
cessidade de desenvolvimentos no sentido de difundir informacoes relevantes, solucionar
duvidas diversas e promover consciéncia social a respeito da preservagao do meio ambiente.
Além disso, vale ressaltar o impacto consideravel e cada vez mais visivel das mudancas

climéticas ocasionadas pela devastacao desse meio.

No cenario cientifico do problema a ser abordado pelo trabalho, atualmente, a maioria
dos recursos para pesquisa sobre Natural Language Processing (NLP) existentes focam na
lingua inglesa, e dependem de uma corpora cuidadosamente produzida [18], de modo
que existe ainda consideravel caréncia de conteidos NLP na lingua portuguesa. Dado
que o desenvolvimento de solugoes utilizando essa ciéncia depende diretamente do avanco
cientifico em linguas especificas, a escassez de recursos vem sendo uma barreira para o
desenvolvimento de solucoes em portugués. Isto é, o fato de solugoes voltadas a lingua
inglesa nao serem suficientemente reaproveitaveis para outros idiomas torna a pesquisa
cientifica relacionada a NLP para o idioma portugués defasada em comparacao com o que

ja foi desenvolvido para idiomas mais utilizados em uma escala global.

Com tal escassez, nota-se consequentemente a caréncia de desenvolvimento cientifico
em NLP afetando também no contexto de sistemas de interagao automatizadas de maquina
e humano, através da tecnologia de chatbots. Uma das competéncias que podem ser
atribuidas aos chatbots seria a capacidade de responder de maneira automatizada pergun-
tas de usudrios. Porém tal habilidade depende do desenvolvimento de NLP voltada para

a lingua portuguesa, para que a solugao possa ser empregada no contexto brasileiro.
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1.1 Motivacao

1.1.1 Interesse Social

Com as evidentes mudancgas climaticas e exploracao desenfreada que o planeta vem
sofrendo no decorrer do século, pautas ambientais tém sido de extrema relevancia nos
tempos atuais. Com isto, o mundo tem voltado esforcos para o desenvolvimento de

solucoes efetivas a fim de mitigar os efeitos adversos no ambiente devido a acoes humanas.

No Brasil, tal pauta se torna ainda mais relevante, considerando nossa imensa biodi-
versidade e recursos naturais, sendo grande foco dos olhares dado seu grande potencial de
destruicao mas também de ser foco de preservacao mundial. Tratando a respeito do foco
de preservacao brasileiro, o pais possui uma imensa regiao costeira, repleta de recursos
naturais, os quais possuem grande necessidade de preservagao. Tal regiao é denominada

como Amazonia Azul.

Segundo o site Portal Amazonia [19], a Amazonia Azul abrange uma érea de 4,5
milhoes de quilometros, com uma extensa biodiversidade de vida marinha, e contando
com espécies maritimas s existentes na regiao, como corais, esponjas e peixes. Além
disso, a pagina do ecycle [16] cita exemplos de recursos energéticos capazes de desacelerar
o aquecimento global na regiao, como a geracao de energia elétrica a partir de processos

marinhos dinamicos como ondas, correntes e marés.

Estas e outras informacgoes evidenciam a relevancia da Amazonia Azul no cendrio
ambiental global. Essas informacoes, apesar de robustas tanto em qualidade quanto em
quantidade, nao sao amplamente difundidas no pais, assim, o objetivo do projeto tem
como principal motivacao difundir, facilitar e democratizar o acesso da sociedade brasileira

as informacoes a respeito da Amazonia Azul, grande patrimonio ambiental do pais.

1.1.2 Meérito Cientifico

O desenvolvimento de modelos e aplicagoes de QA e NLP é relevante para a resolucao
do problema proposto, dado que podem ser elaborados de forma a serem capazes de atingir
a populacao geral, agregando com aplicagoes pouco exploradas das técnicas mencionadas.
Além disso, a execucao desse projeto significa também a ampliacao do conteido sobre

sistemas QA, NLP e chatbot focados na lingua portuguesa na literatura.
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2 OBJETIVOS

Dado o problema em questao, tem-se como o objetivo geral do trabalho o desenvol-
vimento de um agente conversacional em portugués, o qual coerentemente é capaz de
responder a perguntas de usudrios a respeito da Amazonia Azul, de forma fluida e simples
para o usudrio, proporcionando, também, aprendizados sobre o tema. O ptblico-alvo do
trabalho consiste em pessoas com suficiente capacidade de leitura, escrita e interpretacao
de textos, interessadas em aprender mais sobre conceitos gerais basicos envolvendo a

Amazonia Azul.

Modelos de Machine Learning e inteligéncia artificial (IA) no geral sdo responséveis
por fazer computadores performarem sofisticadamente tarefas sem qualquer intervengao
de seres humanos, através de aprendizado [2]. Mais detalhadamente, em nosso caso de uso,
ao final do trabalho, o agente deve ser capaz de, a partir de uma base de dados a respeito
da Amazonia Azul, extrair uma resposta coerente para a pergunta de entrada. Caso
nao haja a resposta a pergunta dentro da base, o modelo deverd retornar uma resposta
padrao ao usuario, informando que nao possui informacgoes suficientes para responder a

indagacao.

Por fim, o sucesso deste Trabalho de Conclusao de Curso significa uma singela con-
tribuicao ao projeto de pesquisa em Knowledge-Enhanced Machine Learning for Reaso-
ning on Ocean Data conduzido pelo Center for Artificial Intelligence (C4Al) do Ino-
vaUSP. Tendo como um dos objetivos do projeto de pesquisa ”desenvolver uma estrutura
para agentes conversacionais que possam responder a consultas de alto nivel ao longo do
tempo em um dominio particular, incluindo questoes, argumentos, causas, explicagoes,

inferéncias e planos sobre tarefas especificas” [7].
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3 CONCEITOS TEORICOS

Esta secao é dedicada a definicao e aprofundamento a respeito de conceitos impor-

tantes para a compreensao do projeto.

3.1 Chatbot

Chatbots sao agentes conversacionais usados como interfaces de linguagem natural
para o fornecimento de dados e/ou servigos, que oferecem respostas instantaneas ao

usudrio |3} [17].

3.2 Natural Language Processing

[13] define Natural Language Processing (NLP) como um conjunto de técnicas com-
putacionais dedicadas a analisar e representar textos os quais ocorrem naturalmente em

um ou mais niveis de anélise linguistica.

A partir disto, nota-se a usabilidade da utilizacao de técnicas de NLP neste trabalho,

para a compreensao da pergunta do usuario bem como a obtencao da resposta adequada.

3.3 Sistemas de respostas a perguntas (QA Systems)

Em [11], sistemas de resposta a perguntas (Sistemas QQA) é basicamente detalhado
como sistemas os quais usuarios fazem perguntas, o sistemas retira a resposta mais correta
e apropriada aquela pergunta e a retorna ao usuario. A arquitetura geral de sistemas QA

é denotada na figura
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Figura 1: Arquitetura basica de sistemas QA

Processamento da Exibigdo da
pergunta resposta

Documento

Busea no banco de ;
relacionado

dados

Fonte: Adaptada de [11]

3.4 Intent

Em sua documentacao, a IBM define intent como propdsitos ou objetivos que sao
expressados em um input de um usudrio, como por exemplo, responder uma pergunta [9].
Reconhecendo o intent expressado pelo input do usuario, o Watson Assistant consegue

direcionar o melhor fluxo de didlogo para responder ao usuario.
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Figura 2: Exemplo de caso de uso de um intent

Resposta atrelada ao
intent

Input do Usuério Intent relacionado
Esse é 0 nome dado i regido do mar que

4 pertence ao Brasil, desde as praias até o
-1 Tell = ia- oceano. O nome é uma referéncia 4
o queéa definicao-amazonia oceana. O nome ¢ as
Amazoénia Azul? azul riqueza die vivos, ;
energéticos e de biodiversidade

p -
encontrados nas duas regiGes.

Fonte: Os autores

3.5 Habilidade de Conversacao

Segundo a IBM, as habilidades de conversacao do Watson Assistant sao responsaveis
por entender e enderecar perguntas ou pedidos feitos pelos usuarios através de NLP e
machine learning. Na interface do Watson Assistant os desenvolvedores fornecem as
informacoes sobre determinado assunto ou tarefa e como o usudario solicita tal informagao.
A partir disso, o Wastson Assistant é capaz de construir dinamicamente um modelo de
aprendizado de maquinas customizado para entender as solicitagoes iguais ou parecidas

com as definidas pelos desenvolvedores.

3.6 Habilidade de Dialogo

A IBM fornece as habilidades de didlogos, que sao um conjunto de editores, a fim de
definir dados de treinamento e conversa. A conversa no assistente é representada como

uma arvore de didlogo.



17

3.7 Meétricas de avaliacao de sistemas QA

3.7.1 FEzxact-Match Score

No contexto de sistemas QA, a métrica de avaliacao de modelos Fxact-Match Score
corresponde a: para cada par pergunta-resposta, caso a resposta prevista pelo modelo seja
exatamente igual a resposta correta, temos EM = 1, caso contrario EM = 0. Com isso,
tal métrica é util para a avaliacao de modelos onde nao ha uma variagao e abrangéncia de
respostas corretas possiveis. A tabela[l]a seguir evidencia exemplos de possiveis resultados

para essa métrica:

Tabela 1: Exemplos de EM-Score para diferentes perguntas e respostas

Pergunta resposta Correta | Previsao de Resposta do Modelo | EM Score
Qual é a cor do céu? Azul Azul 1
Em qual continente se localiza a Alemanha? Europa Africa 0
Onde se localiza a cidade Recife? Pernambuco Pernambuco 1
Onde se localiza a cidade Salvador? Bahia Brasil 0

Fonte: Os autores

Note que para a pergunta ” Onde se localiza a cidade Salvador?” o Fxact-Match
Score da predigao é 0, porém ” Brasil” é também uma resposta correta para a pergunta
em questao. Sendo assim, deve-se ter muita cauleta ao utilizar-se do EM-Score ja que o
mesmo pode retornar uma avaliacao ruim a modelos com bons desempenhos ao responder
perguntas. Com isso, nota-se a importancia de utilizar-se de mais de uma métrica de

avaliacao em sistemas QA.

3.7.2 F1-Score

O F1-Score é apropriado e muito utilizado quando os resultados de precisao e score
sao igualmente importantes para a boa performance de modelos, Mais especificamente
no contexto de modelos QA, o F1-Score é calculado comparando as palavras individu-
ais na previsao do modelo as palavras na resposta verdadeira. O numero de palavras
compartilhadas entre a previsao e a resposta correta serve como base para o caculo do

F1-Score.

P 2 * prcicfséo x recall (3.1)
precisao + recall

Conceitualmente, o F'1-Score é uma média harmonica entre a precisao e o recall, como
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mostra a equagao (3.1). Para modelos QA, a precisao serd a razao entre o nimero de
palavra compartilhadas entre predicao e resposta real e o niimero de palavras na previsao.
Ja o recall é a razao entre o niimero de palavra compartilhadas entre predicao e resposta

reale o nimero de palavras da resposta real.

3.7.3 Rouge-L Score

A métrica Rouge-L Score é também um bom indicador para medir a qualidade de um
modelo de NLP. Para sistemas QA, tal score mede a mais longa subsequéncia de palavras
comum entre a resposta prevista pelo modelo QA e a resposta correta da pergunta em
questao. Assim, o score conta a mais longa sequéncia de tokens compartilhados entre

predicao e resposta.

Tabela 2: Exemplos de Rouge-L Score para diferentes perguntas e respostas

Pergunta resposta Correta Previsao de Resposta do Modelo Rouge-L Score
Qual é a cor do céu? Azul A cor do céu é azul
Qual ¢ a maior arvore do mundo? Sequoia Gigante A maior arvore do mundo é uma sequoia gigante 2
Em qual Estado se localiza a cidade Recife? | Estado do Pernambuco Recife é localizado no Pernambuco 1
Qual é a moeda da Inglaterra? Libra Esterlina Libra 1

Fonte: Os autores

O racional por tras é de que quanto mais longa é uma sequéncia compartilhada entre
resposta e predi¢ao, mais eficiente se torna o modelo. Além disso, é possivel, a partir do

racional do Rouge-L Score, calcular o recall e a precisao do modelo com as equagoes (3.2))

e (3.3) a seguir:

Rouge-L Score

Recall = (3.2)

nimero de tokens da resposta correta

Rouge-L Score

Precisao =

3.3
nimero de tokens da previsao (3:3)

Assim, como visto na segao com o recall (3.2) e a precisao (3.3), é possivel
calcular o F1-Score. Por fim, na tabela [3| é exibida a precisao e recall dos exemplos da
tabela 2



Tabela 3: Exemplos de

perguntas e respostas
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recall e precisao a partir do Rouge-L Score para diferentes

Pergunta resposta Correta Previsao de Resposta do Modelo Rouge-L Score | Recall | Precisao
Qual é a cor do céu? Azul A cor do céu é azul 1 100% 17%
Qual ¢ a maior arvore do mundo? Sequoia Gigante A maior drvore do mundo é uma sequoia gigante 2 100% 22%
Em qual Estado se localiza a cidade Recife? | Estado do Pernambuco Recife é localizado no Pernambuco 1 33% 20%
Qual é a moeda da Inglaterra? Libra Esterlina Libra 1 50% 100%

Font

e: Os autores
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4 REVISAO DO ESTADO DA ARTE

Esta secao apresenta uma revisao da literatura a respeito de sistemas que utilizam
NLP com a finalidade de responder perguntas de usuérios de maneira automatizada, assim

como fatores e conceitos relevantes que circundam o tema.

4.1 Sistema de respostas a perguntas em portugués

Dada a disponibilidade de consideraveis bases textuais sobre temas ecolégicos, a uti-
lizacao de sistemas QA e dos avancos em NLP tém importante espaco para aumentar a
consciéncia social, entendimento geral e até mesmo promover o desbanque de informacoes

falsas sobre o meio ambiente.

Nesse sentido, [4] apresenta o primeiro sistema QA na literatura focado em proble-
mas ambientais do Brasil baseado na lingua portuguesa. Foram montados dois sistemas
Retriever-Reader: um apenas com o modulo de Reader contendo um médulo de lingua-
gem, de modo que o modelo responde a questoes apenas acessando informagoes guarda-
das em seus préprios parametros (Reader-only), baseado em T5 Pré-treinado (PTT5),
enquanto o outro consiste em um Reader e um Retriever baseado no algoritmo BM25
com acesso a uma base de documentos, que, dada uma busca, tinham suas relevancias
estimadas pelo algoritmo. Além disso, também foi testada a influéncia de fine-tuning com

pares QA de treino em cada sistema.

Inicialmente, como base de dados, foram gerados datasets baseados em documentos
textuais e um outro composto por pares QA. Os primeiros se resumem a 17k artigos as-
sociados ao tema ”Meio ambiente do Brasil” filtrados da Wikipédia em portugués através
de um script recursivo, assim como 29k noticias relacionadas ao tema retiradas dos trés
principais jornais do Brasil, e, unindo os artigos as noticias formou-se um novo dataset
com 46k elementos. Ja os pares QA, utilizados para aplicar fine-tuning nos modelos,
foram obtidos por meio da filtragem e posterior tradu¢ao com API do Google da base

PAQ [12], que originalmente apresenta 65M de pares QA, mas ap6s filtragem dos temas
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relevantes, formaram-se 14k pares, de qualidade posteriormente averiguada por amostras.

Assim, foram realizados experimentos com os dois sistemas (Reader-only e Retriever-
Reader) e a presenga ou nao de fine-tuning. Como resultados, notou-se que a presenca de
fine-tuning foi responsavel por aumentos relevantes na métrica de F'I-score, além disso, os
sistemas suportados apenas pelo dataset composto pelos artigos da Wikipédia obtiveram
resultados melhores do que os com acesso também aos dados de noticias, contrariando
as expectativas. Os experimentos com o sistema Reader-only obtiveram os menores re-
sultados de F'I-score em suas categorias, e o melhor modelo apresentou um F1-score de

36,2.

Finalmente, possiveis melhorias em futuros trabalhos baseados em [4], como este,
seriam a integracao com maédulos como chatbots sociais, que poderiam tornar o sistema
mais apelativo para usuarios. Como o dataset de treino utilizado apresentava respostas
curtas e sucintas, outra melhoria poderia ser a construcao de um sistema que fornece

respostas mais elaboradas e completas, filtrando as absurdas.

Em [5], foi realizado o desenvolvimento de um chatbot com capacidade de responder
perguntas sobre a Amazonia Azul, baseado no dataset Question Answering V2.1 do MS
MARCO, informagoes de artigos e outras fontes relevantes de informagoes ambientais.
Ap6s validacao do chatbot por usuarios, notou-se que o instrumento €, de fato, relevante
no sentido de aumentar a consciéncia social e difundir conhecimentos acerca da Amazonia
Azul. Como melhorias relevantes para futuros trabalhos, destaca-se popular a base de

dados com informacoes e opgoes de expansao de respostas.

4.2 Formulacao de sistemas de respostas a partir da
geracao de pares perguntas-respostas

Para atingir requisitos similares ao do projeto vemos diversas abordagem tomadas.
Entre elas, [12] aborda o desenvolvimento das nomeadas PAQs (Probably-Asked-Questions).
Para defini-las, primeiramente devemos apresentar algumas defini¢oes. Primeiramente,
Open-Domain Question Answering, que em [22] é definido como uma técnica para encon-
trar uma resposta a determinada pergunta a partir de um massivo conjunto de documen-
tos. Agora, podemos abordar outra técnica chamada Closed Book Question Answering
models, os quais sao capazes de diretamente mapear perguntas e respostas a partir de
pares Question-Answer, sem a necessidade de um corpo de texto por tras. Tal método

vem se mostrado principalmente capaz de memorizar pares QA dos dados de treino, sendo
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menos efetivo na resposta de perguntas que nao coincidem com os dados de treino. Dado
isto, Probably-Asked-Questions em [12] é apresentado como uma base de conhecimentos
semi-estruturada de 65 milhoes de pares QA, de onde modelos podem memorizar ou até

aprender a retirar respostas da base.

Assim, PAQ é um conjunto de pares perguntas-respostas gerados automaticamente a
partir da Wikipedia que pode ser usado como base de dados para a formulacao de sistemas
de respostas a perguntas. Os pares perguntas-respostas sao gerados em quatro passos.
Primeiramente, o sistema utiliza-se de um modelo de selegao para encontrar passagens
que sao provaveis de serem perguntadas a seres humanos, sendo passiveis de gerar uma
pergunta. No segundo passo, a partir da passagem selecionada, o componente de extracao
de resposta identifica possiveis trechos que sao provaveis de constituir uma resposta a
uma pergunta. Para tal, utiliza-se dois métodos: o ja existente Named Entity Recognizer
(NER) ou treinando um modelo extrator de respostas BERT [6]. NER somente extrai
entidades nomeadas da passagem. Ja o modelo BERT extrai a resposta modelando o
inicio e o final da resposta independentemente, concatenando os dois trechos. Apds isto,

¢ gerada a provavel pergunta a partir da passagem e da resposta.

Por fim, é passado um modelo de filtro o qual melhora a qualidade das perguntas
geradas, assegurando suas consisténcias. O modelo verifica se a resposta obtida é uma

provavel resposta valida a pergunta. Ao aplicar este processo inumeras vezes, foi assim

alimentado o banco de dados do PAQ [12].

Assim, seria possivel construir sistemas automatizados de respostas a perguntas de
usuarios com o projeto citado anteriormente. Para isso, basicamente seria necessario trei-
nar o sistema a navegar e encontrar dentre os pares perguntas-respostas, a pergunta que
mais se assemelha a pergunta do usudrio e devolver como saida o par resposta daquela
pergunta. Desse modo, seria possivel se aproximar do cumprimento dos requisitos de pro-
jeto, porém, com a possibilidade de uma acuracia nao satisfatoria, ja que tal modelo seria
apenas eficiente em responder perguntas existentes no banco de dados. Visto que o con-
texto do projeto deste trabalho é demasiadamente especifico (Amazonia Azul), somente

a utilizacao do PAQ como banco de dados pode nao ser uma alternativa.

Contudo, a riqueza de [12] para este trabalho também estd em sua metodologia. Tal
estudo se mostrou eficientemente capaz de, a partir de uma base extensa de conhecimentos
que é a Wikipedia, extrair 66M de pares QA a respeito de diversos temas com niveis
satisfatorios de coeréncia. Assim, o desenvolvimento do PAQ pode ser 1til neste projeto

ao aplicarmos sua metodologia de criacao de pares perguntas-respostas a partir de nossa
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base de conhecimentos especifica da Amazonia Azul.

Datasets como o referido PAQ, ou mesmo RACE, SWAG e SQuAD (v 1.1 ou 2.0)
sao comumente usados como métricas para avaliacao da capacidade de modelos QA res-
ponderem corretamente a perguntas [23]. A partir desses bancos, os modelos podem ser

submetidos a testes QA padronizados que medem quao corretas sao as respostas geradas.

O SQuAD consiste em um dataset de compreensao de leitura composto por pares
pergunta/resposta gerados por crowdsourcing em uma série de artigos da Wikipédia. A
partir de 2018, com sua versao 2.0, passou a conter também questoes sem respostas com
estruturas parecidas com as das respondiveis [20], de modo que é testada também a

capacidade do modelo NLP de reconhecer se a reposta para a pergunta esta disponivel.

Ja o0 RACE possui maior proporcao de questoes que requerem consideravel raciocinio
para compreensao de leitura em comparacao com os demais, e as questoes do SWAG ava-
liam a inferéncia e raciocinio fundamentados em senso comum, a partir de 113k questoes
multipla escolha sobre situacoes fundamentadas. Assim, é possivel se fazer uma anélise

do modelo a partir dos scores obtidos pelas métricas comuns [23].

Mesmo que existam alguns multilingues, a maioria dos datasets e documentos para
QA disponiveis atualmente sao exclusivamente em inglés, de modo que o bilingue no qual
portugueés é uma das linguas pioneiro € o Pird, que também contém questoes irrespondiveis
para estudos com answer triggering (AT) [18]. Seus resultados incluem a geragao manual
de 2261 pares QA sobre a costa brasileira e o oceano divididas em trés versoes, forne-
cimento de dados de treino para sistemas QA bilingues, e um método replicdvel para

geracao de datasets.

4.3 Modelos Retriever-Reader: Extracao de informacoes
de textos

Outra possivel solucao do problema gira em torno de retirar passagens de textos que
potencialmente podem responder a perguntas dos usudrios [1]. Conceitualmente, o mo-
delo de NLP poderia receber uma pergunta de entrada do usuario, e, a partir de uma
base de conhecimentos textual, procurar, extrair uma passagem com boa probabilidade
de responder coerentemente a pergunta e formula a resposta a ser retornada. Isso se dife-
rencia modelos de criagao ou consulta a pares perguntas-respostas, ja que nestes sistemas,
o sistema procura nos pares a pergunta que melhor se assemelha a pergunta inserida pelo

usudrio. Assim, nos modelos chamado de Retriever-Reader, o sistema busca diretamente
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pela resposta, e nao por perguntas semelhantes.

O artigo [22] aborda a estruturagdo de um modelo para chatbot baseado neste conceito
de Retriever-Reader. Mais especificamente, [22] se propoe a desenvolver um chatbot que
atual como um agente virtual para troubleshooting, fornecendo a informagao correta a

técnicos baseado em conteidos de documentacgoes de sistemas.

A adogao de processos Retriever-Reader podem ser divididas em trés subtarefas. A
primeira consiste em buscar documentos relevantes na base, os quais podem potencial-
mente conter a resposta a pergunta. Para esta tarefa [22] cita que pesquisadores tendem a
usar técnicas de NLP mais tradicionais como Text-Frequency Inverse Document Frequency
(TF-IDF) e Elastic-Search.

O segundo passo consiste em, dentro dos documentos relevantes obtidos, extrair po-
tenciais candidatos a respostas. Esta tarefa envolve a aplicacao de modelos de linguagem.
Tais modelos pré-treinados com bases de textos massivas tém se mostrados extremamente
eficientes na execucao de diversas tarefas de NLP, especialmente aqueles afinados para
propositos especificos. No contexto em questao, é visto que muitos modelos de QA com

bons resultados utilizam-se de modelos de linguagem pre-treinados.

Por fim, |22] explicita o terceiro passo como e re-ranqueamento dos candidatos a
respostas extraidos com o objetivo de identificar a resposta correta. Para esta tarefa,
trabalhos existentes na literatura costuma utilizar-se de redes neurais, que possuem como

entradas a pergunta a ser respondida e o contexto em torno da candidata a resposta.

Novas técnicas de Open-Domain Question Answering propoem alternativas que in-
corporam as trés tarefas citadas anteriormente em uma sé solugao [22]. No estudo, é
abordado o Haystack Framework. O Haystack Framework consiste em uma estrutura
open-source que possibilita o usuario criar modelos QA. A vantagem do Haystack esta na
disponibilizacao de inimeras APIs que podem ser customizadas para a criacao do modelo
mais apropriado a diferentes casos de uso. Haystack é constituido por quatro compo-
nentes. O primeiro é denominado DocumentStore, o qual tem a funcao de armazenar
documentos textuais e seus metadados. O segundo documento é o chamado Retriever,
que consiste em um algoritmo simples e rapido com a funcao de identificar a passagem a
ser candidata de conter a potencial resposta a pergunta a partir de uma grande colecao de
documentos. Tais algoritmos do Haystack incluem o TF-IDF, BM25, Elastic-Search, entre
outros. O terceiro componente do Haystack é o chamado reader, que tem como objetivo
receber multiplas passagens de texto e retornar as top-k respostas e suas pontuagoes de

confianca. O reader o composto por diversos modelos pre-treinados capazes de fazer uma
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pesquisa completa no documento selecionado para encontrar a melhor resposta. Por fim,
o ultimo componente do Haystack é conhecido como finder, que é uma API fornecida
pela estrutura do Haystack que combina o retriever e o reader em uma sequéncia a fim

de promover um interface de QA user friendly.

Com isto, sistemas retriever-reader se mostram como uma boa alternativa para o
cumprimento do objetivo do trabalho. O Haystack Framework poderia ser usado como
estrutura para o modelo de QA do chatbot sobre a Amazonia Azul, porém deve-se analisar
como o mesmo performaria mo caso de uso deste estudo, ja que a base de conhecimento
textual a respeito da Amazonia Azul utilizada seria limitada. Assim, existe a possibilidade
a abordagem de formulagao de pares pergunta-resposta possuir uma melhor performance

neste caso de uso.

4.4 Mecanismos de Atencao

Usualmente, usa-se modelos Encoder-Decoder para o processamento de linguagem
natural. FEncoder-Decoders sao redes neurais de multi-camadas as quais as primeiras
camadas sao respectivas a parcela do encoder recebe parcelas textuais como os dados de
entradas e as codificam diminuindo a complexidade em sua saida. Ja o decoder recebe a

saida do encoder e o processa para sua saida.

Os modelos Encoder-Decoder tém se mostrado muito promissores. Porém, em [23],
vemos que possuem pontos fracos ao lidar com maior nimero de parametros, como mai-
ores datasets ou tempo de treinamento. Esse déficit se da pelo fato de no processo de
codificacao, uma parte da informagao ser perdida, ja que o decoder recebe apenas a saida
da ultima camada do encoder. Assim, nesse processo, importantes informacgoes de con-
texto sao deixadas para tras, afetando a performance do modelo. Para lidar com esse
problema, e para que o decoder possa receber mais informagoes, além da saida do enco-
der, foi desenvolvido um mecanismo que possibilite o decoder receber mais do que a saida,

mecanismo denominado "Modelo de Atencao”.

Mecanismos de Atencao sao um complemento dos modelos Encoder-Decoder. Eles
dao suporte para tais modelos no modo em que possibilitam a passagem de informagoes
de mais de um né, além da saida do encoder. Com isso, é visto uma clara melhora de
performance dos modelos, se mostrando fortes ferramentas usadas em sistemas de resposta

a pergunta
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Figura 3: Taxonomia de diversos modelos de NLP
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Fonte: Adaptada de [23].

A figura |3| mostra uma taxonomia dos diversos modelos de NLP baseados em com-
preensao de contextos, evidenciando principalmente os que se utilizam de Mecanismos de

Atencao.

4.5 Chatbots

Significativa parcela das empresas e marcas lideres no mercado, assim como ageéncias
governamentais, utilizam conceitos de IA para criar agentes inteligentes com capacidade de
interagir com clientes e automatizar processos sem a necessidade de intervengao humana,
os chamados chatbots. Estima-se que, de todas as interagoes online, um terco envolve
algum tipo de chatbot [21], estatistica que tende a aumentar com o avango de tecnologias

que possibilitam a expansao do uso e acessibilidade desse tipo de ferramenta.

Apesar do crescente emprego e diversidade nas aplicacoes, os chatbots tém tido reagoes
mistas dos consumidores, devido principalmente a fatores como respostas erradas ou irre-
levantes, perguntas nao entendidas, e capacidades que nao correspondem as expectativas
gerais dos usudrios [10]. Assim, levanta-se o questionamento: Como fazer um chatbot 1til

e suficientemente aceito pelo publico-alvo?

Diversos estudos foram realizados com a finalidade de avancar em direcao a resposta
dessa pergunta. [21] parte do principio de que as pessoas sdo mais receptiveis a outras

com o mesmo tipo de personalidade, estratégia historicamente empregada para influen-
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ciar o comportamento de consumidores, mas cuja consisténcia nao havia sido devidamente
estudada na interagdo humano-computador (IHC). Para realizar esse estudo, foram exa-
minadas mais de 57,000 interacoes com chatbot, obtendo-se como resultado que, além de
ser possivel manipular chatbots para assumir uma personalidade através do uso da lin-
guagem, combinar a personalidade do consumidor com a do chatbot congruente ocasionou
maior média de engajamento. Considerado a personalidade como um aspecto humaniza-
dor do agente robdético, essas conclusoes parecem estar em acordo com [3], que constata
a predisposicao de usudrios para fazerem mais esfor¢os para reparar equivocos ou mal-
entendidos quando em contato com chatbots percebidos como humanos do que os vistos

como automaticos.

Em uma outra abordagem, focada no método de implementacao dos chatbots, [10]
propoe um framework baseado na expertise compartilhada por 15 experts nesse campo
que ja haviam se envolvido em processos de implementagoes de chatbots, assim como re-
visoes da literatura. A partir disso, desenvolveram um framework que compreende 101
questoes (disponiveis em inglés no link https://bit.ly/Implementation_Framework)
para o levantamento de requisitos, desenvolvimento e implementagao de um chatbot fo-
cado na experiéncia do usuario e compreendendo estruturacao fundamentada em pessoas,
atividade, contexto e tecnologia (PACT). Os resultados da pesquisa fornecem um guia
compreensivel de como pode acontecer uma implementacao bem sucedida de chatbots,

assim como auxiliar no levantamento de problemas relevantes durante o processo.

Chatbots podem servir diversos propositos, desde pedir comidas e caronas até registrar
reclamacoes e fornecer conselhos médicos, situacoes nas quais sao aplicacoes preferiveis
dada sua conveniéncia e imediatez [3]. Nota-se que a aplicagao e implementacao de chat-
bots tem setores nos quais parecem fazer mais sentido, com maior potencial de aceitacao

dos consumidores para o nivel tecnologico atual.

No caso da aplicagdo de chatbots na educagao, [17] aborda uma revisao sistemética
de estudos prévios sobre o uso de chatbots na educacao a partir de 53 artigos retirados
de fontes digitais reconhecidas. Foram elaboradas 5 questoes de pesquisa como forma de
guia para o estudo, que seguiu um protocolo de orientagoes para revisoes sistematicas em
engenharia de software. Os resultados apontaram que a tecnologia de chatbots apresenta
nao somente potencial de melhorar o processo de ensinar e aprender, mas também todos
os outros aspectos da educacgao, com beneficios como integracao de contetidos, motivacao,
envolvimento, possibilidade de usuarios multiplos e simultaneos, assim como assisténcia
imediata e aprendizado personalizado. Contudo, foram também relatadas limitagoes de

implementacao e uso de chatbots em educacao relacionadas a fatores éticos, comporta-


https://bit.ly/Implementation_Framework

28

mento do usuario, supervisao e problemas de manutencao.

4.6 IBM Watson

O Watson foi revelado em 2005 e lancado em 2010 pela IBM, tendo diversas extensoes
significativas sido adicionadas na tecnologia desde entao, mas sem perder sua funcio-
nalidade como uma maquina de perguntas e respostas [15], que, de forma geral, deve
compreender todas as caracteristicas de uma pergunta para entao retornar a resposta
mais provavel de uma lista de respostas para a mesma, para isso utilizando aplicagoes
avancadas de NLP, aquisicao de informacoes, representacao de conhecimento, entre ou-

tros.

Fazendo uso de processadores massivamente paralelos (MPP, na sigla em inglés) e
capaz de trilhoes de operacoes em segundos, o Watson é ”um sistema de gestao altamente
sofisticado para conhecimentos preexistentes que pode, se propriamente configurado, pres-
tar auxilio em decisdes” |15]. A tecnologia ficou famosa em 2011, quando foi utilizada em
um show de perguntas e respostas de temas variados chamado ”Jeopardy!” para desa-
fiar 2 campeoes do programa, posteriormente derrotados pela maquina, que por sua vez
nao foi conectada a internet, mas tinha acesso a 200 milhoes de paginas de contetdo,

demonstrando capacidade de rapida analise estatistica e utilizacao de NLP.

A tecnologia apresentou potencial crescente de aplicacoes e qualidade de servigo, se

tornando referéncia para aplicacoes variadas de QA e NLP:
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Figura 4: Novas aplicagoes do Watson ao longo do tempo
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A figura [4] ilustra a evolugao dos campos de aplicagdes do Watson, que se iniciaram
com Saude e Bancos, mas rapidamente, a partir de 2013, passaram a integrar recursos
como reconhecimento rapido de imagens, deteccao de som e mineracao de textos .
De forma geral, a tecnologia se mostrou capaz de processar e analisar grandes quanti-
dades de informacao, aplicar conceitos de IA importantes para sistemas QA, como NLP
e analises estatisticas, além de fornecer uma interface gréafica e framework na web para

implementagoes.
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5 METODOLOGIA

Esta secao inicialmente aborda os requisitos definidos para o trabalho, e entao, nos

topicos seguintes, detalhamentos do processo para a realizagao do mesmo.

5.1 Requisitos

Dado que a proposta do trabalho envolve o desenvolvimento de um chatbot, este deve
atingir um score satisfatorio em meétricas de avaliacao de sistemas QA. Além disso, em
relagao ao contato com usuarios, espera-se que o chatbot seja capaz de responder perguntas
variadas acerca do dominio definido (Amazonia Azul) em uma interface fluida e guiada
pela experiéncia do usuario, que deve, apds utilizacao do agente conversacional, aprimorar

seus conhecimentos sobre o tema.

Dessa forma, os requisitos do chatbot desenvolvido neste trabalho podem ser resumidos

Atingir score satisfatério em métricas de avaliagao de sistemas QA (como EM-Score,
abordado na se¢ao [3.7));

Ser capaz de responder perguntas variadas relacionadas a Amazonia Azul;

e Promover conversas fluidas e focadas na experiéncia de usuério;

Possibilitar aprendizado dos usuarios.

Para avaliacao do cumprimento dos requisitos listados, serao analisados indicadores

obtidos por respostas de usudrios em um formulario com as seguintes peguntas:

"Em uma escala de 0 a 5, ...

e qual seria a probabilidade de vocé recomendar o chatbot para uma pessoa que deseja

aprender mais sobre a Amazonia Azul?”
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e com que frequéncia o chatbot compreendeu sua pergunta?”

quao fluida foi sua conversa com o chatbot?”

quao confidveis vocé considera que foram as respostas?”

e quanto vocé sente que aprendeu com a experiéncia?”

Assim como uma pergunta aberta e opcional para futuras possibilidades: ”O que
vocé sentiu falta no chatbot?”. Com esses indicadores, sera avaliado o desempenho do
chatbot, tendo como foco principal do trabalho a experiéncia e aprendizado dos usuérios

ao utiliza-lo.

Finalmente, para calculo de métricas de avaliacao de sistemas QA, serao analisadas
as interagoes entre usuarios e chatbot, e, para consideracoes demograficas, também serd

coletada a idade dos participantes.

5.2 Metodologia detalhada

Nesta secao sera apresentado e detalhado o processo de desenvolvimento do trabalho.

5.2.1 Inicializacao de sistema para configuracao do Watson

O IBM Watsson Assistant, uma divisao do Watson focada na construcao de agentes
conversacionais virtuais com utilizagao de IA (chatbots), fornece uma interface web (dis-
ponivel em https://www.ibm.com/br-pt/products/watson-assistant) para utilizacao
do framework, assim como diversas possibilidades de integragoes. O uso dessa tecnologia
pode ser explicado como um didlogo entre usudrio e chatbot, no qual sao ligadas intengoes
(intents, como definido na se¢ao , contendo o que os usuarios dizem querer, a respostas

correspondentes do chatbot.

Para que esse processo ocorra da maneira esperada, o Watson é composto por nés de
didlogos, estruturas que sao ativadas quando se identifica determinada informagao (que
pode ser um ntent especifico, um tipo ou valor de entidade ou valor em uma variavel de
contexto) no input do usudrio. Com a condigdo de ativagdao do né satisfeita, este pode
tomar diversas agoes, como retornar uma resposta textual, uma imagem, fornecer opgoes,
salvar um contexto, entre outros. Apds sua ativacao, o né pode guiar a conversa para

seus filhos, como estratégia para responder perguntas mais complexas.


https://www.ibm.com/br-pt/products/watson-assistant
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Figura 5: Exemplo de estrutura de né

MNé 1 Né Filhe 1
Se: #menu_bolos Se: @tipo:sem_gluten

Entdo: "Vocé gostaria de saber Entdo: "Fazemos bolos de

sobre os bolos regulares ou os cenoura sem gldten gue
sem gliten? todes amam!”

Usuario: "Quais sdo seus sabores de bolo?”

Ma Filho 2
Se: @tipo

Entdo: "Fazemos bolos de
chocolate, morango,
abacaxi e doce de leite”

Fonte: Adaptado de [§]

No exemplo abordado pela figura |5 o usuario faz um pedido que requer mais in-
formagoes para que seja respondido de forma correta. Para a ativacao do "No6 17, a
condicao era a deteccao do intent "menu_bolos”, enquanto a de ativacao dos nos filhos
dependia da entidade "tipo”, sendo todas as respostas dos nds, nesse caso, no formato
de respostas textuais, mas poderiam adicionar ou regular varidveis, salvar contextos ou

mesmo pular para outros nds, para eventuais manipulacoes do fluxo conversacional.

O assistente virtual inicia o fluxo do didlogo a partir do primeiro né até o ltimo, em
uma estrutura de arvore, de cima para baixo. Quando um no é ativado, o Watson pode
comegar uma nova busca nos filhos do né, aguardar um novo input do usudrio para realizar
a busca nos filhos, ou pular para outro né, sendo o arranjo compreendido pelo né inicial e
todos os filhos chamados de "ramos” do fluxo em arvore, dado que o didlogo é direcionado
de filhos em filhos até o fim do ramo, para entao recomecar o processo a partir do primeiro
n6 da arvore, permitindo que o didlogo seja tao complexo quanto o necessario enquanto

mantém possibilidade de flexibilidade nas respostas, conforme ilustrado na figura [6]
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Figura 6: Exemplo de fluxo de didlogo em arvore

NG 1
input do usudrio Se: CONDICAO
Ento: RESPOSTA
Se condigdo 2
N6 2 TTTTTETTTT ? N6 Filho 1
Se: CONDIGAQ Se: CONDIGAO
& Entéo: RESPOSTA
8 Entdo: RESPOSTA
1
3
3]
g Né Filho 2 eee
2 NG 3 mos
- Se: CONDIGAO
Se: CONDIGAQ
Entdo: RESPOSTA
Entéo: RESPOSTA

Fonte: Os autores

A IBM oferece a possibilidade de construcao dos elementos do chatbot, como seus
dialogos, intents, nos, contexto e entidades de forma manual em sua interface web, con-
tudo, para a extensao da aplicacao desejada nesse trabalho, esse processo tomaria signifi-
cativo tempo e estaria sujeito a erros, sendo uma alternativa a utilizacao da API do Wat-
son (cuja documentagao se encontra em https://cloud.ibm.com/apidocs/assistant/
assistant-v2). Para a recepgao de configuragoes dos referidos elementos do chatbot ge-
radas de forma automatica, o Watson Assistant permite o upload de dados estruturados
em formato JSON (JavaScript Object Notation), que s@o interpretados pelo sistema e

usados para montar o modelo do chatbot com o framework do Watson.

A partir de revisdes na literatura, encontrou-se um programa que permite, entre
outros, a geracao de intents de forma mais 4gil e estruturada que o processo puramente
manual [5]. Seu cédigo gera um arquivo JSON capaz de programar o Watson com uma
estrutura basica de didlogo, dividida em 6 conjuntos de nds: ”Didlogo”, ”Sem contexto”,
"Intencgao”, ”Respostas” e "Nao entendi”, além de 186 intents obtidos majoritariamente

a partir da filtragem do dataset Question Answering V2.1 do MS MACRO.

O programa em questao foi usado como base para a geracao de configuracoes do Wat-
son, e os desenvolvimentos realizados estao contidos em https://github.com/VictBenito/

chatbot-Victor-Paulol


https://cloud.ibm.com/apidocs/assistant/assistant-v2
https://cloud.ibm.com/apidocs/assistant/assistant-v2
https://github.com/VictBenito/chatbot-Victor-Paulo
https://github.com/VictBenito/chatbot-Victor-Paulo
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5.2.2 Adequacao do sistema

No processo de adequacao do sistema, partiu-se do sistema as-is e foi trabalhada
uma adaptagao focando na melhor experiéncia do usuario. No sistema inicial, o chatbot
expressou alta friccao durante as primeiras interacoes dos usuarios, o que prejudica a

fluidez da conversa durante a utilizacao.

Na inicializacao, o sistema primeiramente se apresentava, perguntava o nome do
usuario e retornava uma resposta com um denso texto detalhando o objetivo do chat-
bot e ai sim sugerindo uma primeira pergunta, demonstrando consideravel laténcia até a

interacao do usuario.

Figura 7: Sistema as-is

Chatbot Amazénia Azul C),

0i, meu nome € Ka'il Gostaria de me dizer o
seu?

Por favor, digite seu nome para eu usar na

conversa:

Eu sou um robd muito interessado na

Amazinia Azul! Meu objetivo € que vocé

termine mais interessado e curioso que

quando chegou. Meus conhecimentos, no

entanto, sao limitados, e eu ndo sou muito

bom de conversar sobre outras coisas.

Quando estiver satisfeito, por favor, responda <

| Beleza, Paulo!

Built with IBM Watson® (D)

Fonte: Os Autores
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Figura 8: Sistema as-is - continuagao

Chatbot Amazdnia Azul C

Eu sou um rob@ muito interessado na o
Amazbnia Azul! Meu objetivo & que vocé

termine mais interessado e curioso que

quando chegou. Meus conhecimentos, no

entanto, s30 limitados, e eu n3o sou muito

bom de conversar sobre outras coisas.

Quando estiver satisfeito, por favor, responda

ao formulario de avaliagio, basta pedir e eu te

direi o link. Algumas instrucdes:

[

. Se quiser saber mais sobre mim ou sobre
esse trabalho, pode perguntar.

e

. Se ficar sem ideia do que perguntar, pega
por "ajuda” ou "dicas" :)

(7

. Se quiser saber mais sobre alguma
resposta minha, basta perguntar pela
fonte logo em seguida.

IS

. Diga tchau quando for embora!

Vocé ja sabe o que & a Amazdnia Azul?

Sim Nao

Built with IBM Watson*® (D)

Fonte: Os Autores

Pensando nisso, foi alterado o primeiro né de didlogo para que o sistema seja ini-
cializado de maneira mais simples, podendo assim o usuario ja ser capaz de fazer uma

pergunta que lhe interesse diretamente, a fim de aprimorar a fluidez da conversa.

Figura 9: Sistema com inicializacao adaptada

Chatbot Amazdnia Azul O

| 0i, meu nome & Ka'i! Sou muito bom em
responder perguntas sobre a Amazdnia Azul.
0 gue vocé gostaria de saber?

Built with IBM Watson® (D)

Fonte: Os Autores

Em seguida, foi atualizado o né de contexto para que sempre que o chatbot retornasse

qualquer resposta, uma frase inicial fosse exposta na tela para que a sensacao de fluidez
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e de conversa fosse aprimorada, com um tom mais amigavel e familiar ao usudrio.

Figura 10: Sistema com frases preliminares as respostas

Chatbot Amazonia Azul C

0 que é a Amazdnia Azul?

Aqui esté o que eu pude encontrar sobre sua
pergunta:

Esse é o nome dado 4 regido do mar que
pertence a0 Brasil, desde as praias atg o
oceano. O nome € uma referéncia 8 Amazdnia
devido a similaridade em riqueza de recursos
vivos, minerais, energéticos e de
biodiversidade encontrados nas duas regides.

Qual o tamaho da Amazdnia
Azul?

| Da uma olhada no que achei para sua
pergunta:

A Amazdnia Azul ocupa uma érea de,
aproximadamente, 4,5 milhdes de

quildmetros quadrados, o que & um pouco

maior gue a metade do territdrio continental. =

Suilt with IBM Watson*® (D)

Fonte: Os Autores

Por fim, notou-se que o sistema as-is somente retornava opgoes de dicas do que per-
guntar a partir da terceira pergunta a qual o sistema nao pode responder. Para diminuir
a frustracao do usudrio por nao obter respostas as suas perguntas, bem como possibilitar
maior direcionamento, o sistema foi adaptado para que disponibilizasse a opcao de dicas
ja na primeira vez em que o chatbot nao fosse capaz de retornar uma resposta ao usuario,

para que a fluidez da conversa fosse menos prejudicada.

5.2.3 Geracao de intents e desenvolvimento do protétipo

O programa desenvolvido em , utilizado para adi¢ao de intents no chatbot, divide

as perguntas em quatro partes:

e Contexto ou rétulo: tema sobre o qual a pergunta faz parte (ex: ” Amazonia azul”,

"oceano”, "litoral”);

e Modificador: responsavel pela definicao do tipo de questao e atribuicao de elocugoes

parciais (ex: ”"causa”, "efeito”, ”detalhar”);

e Substantivo e Recipiente: utilizados para fornecer mais informagoes de modo a
possibilitar definigoes de perguntas com complexidades maiores (ex: ”ambiente”,

”economia”, " produgao”).
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A partir da uniao dessas partes, forma-se um intent, de modo que cada pergunta
corresponde a uma juncao unica das mesmas, enquanto um intent pode ser identificado

pelo Watson por mais de uma pergunta (as referidas elocugoes).

Para a adicao de novos conjuntos perguntas-respostas no chatbot com esse método,
foi utilizada uma planilha, na qual cada linha forma um intent, e nas colunas estao a per-
gunta base, sua resposta, fonte, contexto, modificador, substantivo, recipiente e elocugoes,
permitindo certa agilidade e replicabilidade no processo de insercao, que consiste no pre-
enchimento manual de cada coluna para cada intent na planilha, seguido pela execucao
do codigo citado na secao para conversao dos novos intents em formato aceito pelo

Watson Asssistant.

Como definido na segao [3.4] os intents e suas respostas sao a base de conhecimentos
utilizada no modelo do Watson para identificacao e resposta das perguntas feitas pelos
usuarios. Dessa forma, a quantidade de informacao efetivamente coberta pelo chatbot,
nesse caso, ¢ um reflexo do niimero de intents e respostas associadas presentes na estrutura

do Watson.

Para a geracao de intents, considerou-se que, no caso de uso em questao, um usuario
arbitrario entraria em contato com o chatbot em duas situagoes principais: quando em
busca de alguma informagao ou assunto especifico, ou movido pela curiosidade e von-
tade de aprendizado de assuntos diversos relacionados ao tema. Ambos os casos sao
beneficiados por uma légica de expansao da quantidade de intents e respostas. Para
isso, o procedimento adotado como forma de aumento da cobertura de respostas foi o de,
inicialmente, adicionar por volta de 100 intents a partir de uma base QA chamada ” Ques-
tions&Answers_ BLAB”, que continha 120 pares pergunta-resposta sobre temas como ati-
vidade petrolifera, desastres ambientais no ambiente costeiro e marinho, erosao e se-
dimentagao costeiras, esportes maritimos, entre outros, disponibilizada em https://
github.com/VictBenito/chatbot-Victor-Paulo/blob/main/Questions/26Answers_BLABY,
20(1) .x1sx.

Entao, com uma base de intents e respostas mais consolidada, o processo para ex-
pansao consistiu em, a partir de respostas, gerar novas perguntas e respostas. Por exem-
plo, uma das perguntas é 7O que é pesca extrativa?”’, cuja resposta é ” A pesca extrativa
é aquela que normalmente se associa a palavra "pesca”, ou seja, consiste na retirada de
recursos pesqueiros do ambiente natural, seja no mar ou no continente (em lagos, rios e
outros corpos hidricos). Em oposicao a esse conceito existe a aquicultura, que também

integra a pesca no geral.”, essa resposta pode levar o usudario a questionar fracoes da


https://github.com/VictBenito/chatbot-Victor-Paulo/blob/main/Questions%26Answers_BLAB%20(1).xlsx
https://github.com/VictBenito/chatbot-Victor-Paulo/blob/main/Questions%26Answers_BLAB%20(1).xlsx
https://github.com/VictBenito/chatbot-Victor-Paulo/blob/main/Questions%26Answers_BLAB%20(1).xlsx
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mesma, gerando novas perguntas como "0 que sao recursos pesqueiros?” ou mesmo
7O que é aquicultura?”’, e, a partir dessas, foram analisadas possibilidades de extensoes
relacionadas a localidades (”Onde mais se pratica aquicultura?”), maiores figuras relaci-
onadas (" Quais os maiores exploradores de recursos pesqueiros?” ), nimeros (" Quanto as
aquiculturas produzem em média?”), entre outros, com esse processo feito para diversas

perguntas.

Assim, seguindo esse procedimento de forma exaustiva, chegou-se a um total de 386

intents e respostas.

5.2.4 Testes preliminares e validagcoes com usuarios

Apés uma primeira adequacao da estrutura do chatbot, voltada a fluidez da experiéncia
e a geragao de intents, populando a base do sistema, a fim de enderecar as potenciais
duvidas e perguntas dos usuarios, foi exposto o sistema a um grupo restrito de usuarios

a fim de coletar primeiras impressoes e feedbacks de melhoria.

O processo de uso do chatbot foi observado pelos desenvolvedores para compreender o
que satisfazia as necessidades dos usuarios e o que os causava qualquer tipo de frustracao.
Notou-se que, para usudrios interessados no aprendizado, algumas perguntas diversas nao
respondidas nao geravam demasiada frustracao, dado que os usuarios possuiam ciéncia
de que o sistema nao seria capaz de responder todas as suas dividas. Maior frustracao
foi observada quando o usuario, apds receber uma resposta, perguntava informagoes adi-
cionais sobre a resposta recebida e o chatbot nao as sabia. Um exemplo claro deste

comportamento é explicitado na figura [11]
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Figura 11: Exemplo de falha de testes preliminares

Chatbot Amazdnia Azul G

17 estados brasileiros possuem litoral (g,
portanto, um pedaco da Amazénia Azul). Os
que possuem a maior extensao de litoral sao:
Bahia (932 km ou 12,4%), Maranhao (640 km
ou 8,7%) e Rio de Janeira (636 km ou 8,6%,).

0 que sdo corais?

Corais s30 cnidarios que possuem um
exoesqueleto calcario ou de matéria organica,
0 que os diferencia de anémonas. Corais
costumam formar grandes colénias,
conhecidas como recifes de coral, onde
muitos peixes e outros seres aquaticos
encontram abrigo.

Onde existem corais no Brasil?

| Desculpa, ndo entendi. Pode reformular?

Built with IBM Watson®* (I)

Fonte: Os Autores

Além disso, foram observadas utilizagoes de linguagem informal nao suficientemente
cobertas pelos modificadores e elocucoes ja estabelecidos, por exemplo, a pergunta base
"Quem deu o nome a Amazonia Azul?” foi feita de diversas formas: ”De onde vem
amazonia azul?”, ”Por que o nome amazonia azul?” e ”Por que Amazonia azul?”, impos-

sibilitanto o reconhecimento por parte do chatbot.

Estes insights foram utilizados como insumos para as adaptacoes finais do sistema

prévias a disponibilizacao para os usuarios finais.

5.2.5 Adaptacoes finais

Com os insumos coletados nos testes preliminares, notou-se a importancia de o chatbot
possuir maior robustez ao responder perguntas relacionadas as respostas ja existentes
em sua base de dados. Assim, foi adotado um método para a geracao de mais intents
destes assuntos. Com isso, foram analisadas as respostas existentes na base e a partir
de informagoes contidas nelas gerou-se intents relacionados a estas informacgoes, como

explicado na secao [5.2.3, a fim de enderecar casos como o da figura (12|
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Figura 12: Exemplo de sucesso em perguntas de temas relacionados

Chatbot Amazdnia Azul (j

1 .
Desculpa, ndo entendi. Pode reformular?

0O que sdo corais?

Corais s30 cnidarios gue possuem um
exoesqueleto calcario ou de matéria organica,
0 que os diferencia de anémonas. Corais
costumam formar grandes col&nias,
conhecidas como recifes de coral, onde
Muitos peixes e outros seres aguaticos

encentram abrigo.
0 que s3o cnidarios?

Cnidarios sao animais do filo Cnidaria, de
estrutura simples e caracterizados pela
presenca da estrutura celular chamada cnida
(ou nematocisto) e pelo corpo em fermato de
saco com simetria radial.

Built with IBM Watson® (3)

Fonte: Os Autores

Além disso, para que o sistema seja ainda mais robusto, foi feito também um trabalho
de adicao de elocucoes dos intents. As elocucoes sao as diferentes estruturas de perguntas

as quais possuiriam a mesma resposta.

5.2.6 Testes finais com usuarios e coleta de resultados

Apoés a finalizacao do desenvolvimento do chatbot, foi disponibilizado o acesso ao
sistema para os usudarios. Criou-se um formulario de avaliagao com cinco perguntas quali-
tativas bem como o link de acesso ao sistema para que usuarios pudessem interagir e terem
suas impressoes a respeito de sua funcionalidade. Apds o uso, as pessoas respondiam o

fomulario qualitativo para avaliar suas respectivas experiéncias.

Além disso, é possivel ter acesso aos requests feitos pelos usuarios bem como as res-
postas fornecidas pelo chatbot. Assim, com a coleta das avaliagoes qualitativas foi possivel
calcular os resultados de performance explicitados em [6] e também discutir e interpreté-los

na segao [7}
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6 RESULTADOS

Nesta secao, serao expostos os resultados coletados através de formulario a partir da
utilizacao do projeto por usudrios diversos, a fim de analisar a impressao dos usudrios

finais sobre o funcionamento do chatbot.

O chatbot foi utilizado e avaliado por 40 pessoas, com uma média de idade de 29 anos,

mediana de 25, moda de 24, e distribuidas entre 18 e 65 anos.

Figura 13: Distribuicao de idade dos usuarios

Distribuicao de Idade dos Usuarios

.-_

40 45 a0 a5 60 65 70

Faixa de Idade

Fonte: Os autores

Apés sua interagao, todos os 40 usuarios responderam um formulério avaliando quali-
tativamente suas respectivas experiéncias durante a interacao com o chatbot. Além disso,
foram armazenadas 76 conversas e 365 requests. Dentre estes requests, foram considera-
das validas 267 perguntas feitas pelos usuarios, desconsiderando perguntas completamente

fora do tema Amazonia Azul bem como requests sem sentido como. por exemplo, “tama-
q , P plo,
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(13

nho

A partir disso, serao avaliadas as métricas quantitativas a partir da performance do
chatbot ao fornecer um retorno as 267 perguntas, bem como as avaliacoes qualitativas a

partir das respostas ao formulario.

6.1 Resultados Quantitativos

Avaliando as 267 perguntas validas feitas ao chatbot, 148 foram respondidas correta-

mente, 96 nao foram respondidas e 23 foram respondidas de maneira incorreta.

Tabela 4: Casos validos de resposta do chatbot para os usuarios

Categoria Numero de saidas do chatbot
Perguntas respondidas corretamente 148
Perguntas nao respondidas 96
Perguntas respondidas incorretamente 23
Total 267

Fonte: Os autores

A seguir serd detalhado o que estes resultados significam em métricas de avaliagao

para sistemas de resposta a perguntas.

6.1.1 FEzxact-Match Score

Como definido na se¢ao [3| o Exact-Match Score retorna 1 quando a resposta é igual

a resposta correta e 0 quando nao retorna a resposta correta.

No caso de uso desse trabalho, foi avaliado como EM = 1 quando o chatbot retornou
uma resposta correta a pergunta e EM = 0 quando o chatbot nao responde ou responde

incorretamente a pergunta.

Assim, foi calculado um FEzact-Match Score de:

EM Score = 0.554 (6.1)

Esse resultado significa que, dentre todas as perguntas feitas ao chatbot, aproximada-

mente 55,4% foram respondidas corretamente.
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6.1.2 Precisao, Recall e F1-Score

Foi calculado também a precisao, recall e F1-Score. Como definido na equacao |3.1], o
F1-Score é baseado puramente na precisao e no recall do sistema, porém, é preciso definir

esses conceitos para o caso de uso deste trabalho.

Tanto a precisao quanto o recall sao baseados em verdadeiros e falsos positivos e
verdadeiros e falsos negativos. Assim, serd considerado um verdadeiro positivo (VP)
quando o chatbot foi capaz de responder a pergunta e responder de maneira correta.
Ja um falso positivo (FP) foi considerado quando o sistema retorna uma resposta ao
usudrio, porém uma resposta incorreta. Um verdadeiro negativo (VN) é interpretado
como o chatbot retornando que nao soube responder a pergunta quando de fato nao existe
nenhum intent capaz de enderecar a questao. Por fim, um falso negativo (FN) significa
que o sistema retornou que nao sabia responder a pergunta quando na verdade existia um

intent capaz de enderega-la.

Figura 14: Matriz de interpretacao de resultados

Sistema ndo
retornou uma
resposta

Sistema retornou
uma resposta

Sistema retornou de
maneira correta

Sistema retornou de
maneira incorreta

Fonte: Os autores

Os numeros de ocorréncias de cada segmento foram obtidos a partir de anéalises dos

registros de conversas entre o chatbot e os usudrios, e sdo exibidos na tabela [f
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Tabela 5: Ocorréncia dos resultados

Resultado Nimero de ocorréncias
Verdadeiro-positivo (VP) 148
Verdadeiro-negativo (VN) 72

Falso-positivo (FP) 23
Falso-negativo (FN) 24

Fonte: Os autores

A precisao é definida por:

VP

Precisao = VP L EP (6.2)
Ja o recall, é calculado como:
VP
Recall == m—m (63)

A partir das equagoes [6.2] [6.3] e [3.1], obteve-se os seguintes resultados para o chatbot

desenvolvido:

Precisao = 0.8655 (6.4)
Recall = 0.8605 (6.5)
F; =0.8630 (6.6)

6.2 Resultados Qualitativos

Como avaliagao qualitativa, o questionario possuia 5 perguntas de avaliacao de ex-
periéncia, as quais eram possiveis de serem avaliadas com notas de 0 a 5. Os resultados

das 40 respostas obtidas foram:



Tabela 6: Resultados qualitativos
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Pergunta de avaliagao Média | Desvio Padrao
Qual seria a probabilidade de vocé recomendar o chatbot
para uma pessoa que deseja aprender mais 4.15 1.12
sobre a Amazonia Azul?
Com que frequéncia o chatbot compreendeu sua pergunta? | 3.48 1.22
Quao fluida foi sua conversa com o chatbot? 3.65 1.41
Quao confiaveis vocé considera que foram as respostas? 4.45 1.06
Quanto voce sente que aprendeu com a experiéncia? 4.05 1.18

Fonte: Os autores

Assim, temos também explicitados os resultados pelos seguintes graficos:

Figura 15: Média dos resultados qualitativos

Médias simples obtidas nas respostas do formulario

Recomenda o chatbot

Aprendeu com a experiéncia /

L= T o= 7 Y S |

Respostas foram confidveis Conversa foi fluida

Fonte: Os autores

\.‘ Compreendeu as perguntas
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Figura 16: Desvio padrao dos resultados qualitativos

Desvio padrao por pergunta

Recomenda o chatbot

‘l-',ﬂ I
Aprendeu com a experiéncia - "“\ Compreendeu as perguntas
/ 05
\ 00 II
\\“
Respostas foram confidveis Conversa foi fluida

Fonte: Os autores

Por fim, além das perguntas de avaliacao o formulario possuia uma pergunta aberta

de “O que voceé sentiu falta no chatbot?”. 21 pessoas preencheram este campo.

Nove pessoas fizeram comentarios a respeito da falta de informagao com relagao a per-
gunta que foi feita, como por exemplo, “Faltaram respostas sobre o tema de legislagao (se
existem leis que protegem a biodiversidade da amazonia azul, por exemplo) “ ou “faltaram

resposta para todas as perguntas®.

Sete pessoas comentaram sobre a estruturacao do chatbot e sobre como ela podia
ser melhor para suas respectivas experiéncias, como por exemplo “Uma introducao para
que leve o usuario a saber o que perguntar, como um texto que te leve a uma trilha do

conhecimento. “ ou “mais dicas relacionadas as dividas que nao foram encontradas .

Por fim, duas pessoas comentaram sobre o design do chatbot como auséncia de uma
foto ou imagem representando o sistema, outras duas pessoas comentaram sobre a falta
de compreensao de suas perguntas e um usudario comentou que nao sentiu falta de nada

durante sua interacao.
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7 DISCUSSOES

Nesta segao, os resultados descritos na segao [6] serdo analisados e detalhados a fim de
avaliar a performance do chatbot, como ela satisfaz ou nao os requisitos listados na secao
bl bem como pontos de atengao a serem desenvolvidos e aprimorados para um melhor

funcionamento do sistema.

7.1 Avaliacao e discussao dos Resultados Quantitati-
VOS

A partir dos valores exibidos na sec¢ao [6.1], obteve-se os seguintes resultados em

métricas de avaliacao de sistemas de question-answering e machine learning:

Tabela 7: Resumo dos resultados quantitativos

Métrica Resultado
Exact-Match Score 0.554
Precisao 0.8655
Recall 0.8605
F'1-Score 0.8630

Fonte: Os autores

Analisando primeiramente o EM-score, vemos que, das perguntas validas, o chatbot
foi capaz de responder corretamente cerca de 55.4% das perguntas. O chatbot desenvol-
vido em [5], também sobre a Amazonia Azul, obteve um resultado de 44.5% na mesma
métrica. Com isso, vemos que o chatbot desenvolvido neste trabalho foi capaz de atingir

um resultado satisfatério nessa métrica, atingido o requisito definido em [5.1}

Este resultado é reflexo do sistema nao ter sido capaz de retornar uma resposta para
96 das 267 perguntas vélidas (35.9%). Além disso, 23 das 267 perguntas (8.6%) foram

respondidas erroneamente.
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Os 35.9% de perguntas nao respondidas se deram por duas maneiras. Primeiramente,
72 das 96 perguntas nao respondidas nao possuiam respostas para elas no sistema do
chatbot. Isto evidencia que um trabalho de adicionar ainda mais intents na base poderia
melhorar a performance do sistema na métrica de EM-score. Porém, vale ressaltar que
¢ importante seguir um método nesse processo de populacao de intents. Existe uma
vasta diversidade de possiveis perguntas a respeito da Amazonia Azul, sendo assim, é
importante seguir algum método o qual seja possivel direcionar o processo de adicao de
intents para perguntar que usudrios potencialmente podem fazer. Um exemplo disso,
seria iterar liberando o sistema para usudrios, coletando perguntas reais e enderecando

tudo que for perguntado e nao tiver resposta no sistema.

Além das perguntas as quais o sistema nao é capaz de enderecar, 24 das 96 perguntas
nao respondidas existiam na base de intents, porém o chatbot nao foi capaz de identificar
que o mesmo era capaz de responder. Esta interpretacao se conecta ao recall de 86.05%,
que justamente explicita a ocorréncia de falso negativos. Apesar de acima de 86%, o recall
teria potencial de ser ainda maior, dado que o sistema do Watson Assistant é considerado

um dos melhores sistemas disponiveis no mercado.

Como estratégia para otimizagao do recall é possivel utilizar-se do recurso de elocugoes
disponibilizado no Watson. As elocugoes sao basicamente adicionar variagoes de estrutura
para uma mesma pergunta, como por exemplo, perguntados pelos usuarios, “Quantos

(13

quilometros quadrados possui Amazonia Azul? “ ou “Qual a area da Amazonia Azul;’,

«

que seriam elocugoes para a pergunta “Qual o tamanho da Amazonia Azul? “. Assim,
adicionando diferentes elocucoes para intents ja existentes, potencialmente diminuiriam

o numero de falsos negativos.

Analisando a precisao do chatbot foi visto um resultado de 86.55%. Assim, nos casos
em que o sistema retornou uma resposta para o usudrio, 86.55% deles, a resposta retornada
foi correta. Assim, apesar de o sistema nao retornar uma resposta em 35.9% dos casos,
quando uma resposta é retornada, em sua grande maioria ela é retornada corretamente,
dada a alta precisao. Ainda assim, em 13.45% dos casos, a resposta retornada foi incorreta

ou nao relacionada com a pergunta feita, o que é prejudicial para a experiéncia do usuario.

Os casos de falso positivo, os quais afetam a precisao, ocorrem quando o Watson As-
sistant nao possui o intent daquela pergunta ou quando o intent existe porém o sistema
entende que outra resposta é a que endereca a pergunta. Na definicao dos didlogos, é
definido uma confianga minima chamada de " intent.confidence” para que o Watson ative

determinado intent. No caso do sistema deste trabalho, foi definido um intent.confidence
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maior do que 0.8 (80%) para todos os intents, assim, uma forma de melhorar a pre-
cisao seria definir um valor mais alto para tal parametro. Vale ressaltar que, o aumento
da precisao alterando o intent.confidence ird potencialmente impactar negativamente na
métrica de recall, dado que quanto maior o intent.confidence, maior a quantidade de falsos

negativos.

Por fim, o Fl-score é responsavel por medir o equilibrio do tradeoff entre precisao e
recall, citado anteriormente. Para o sistema, vemos que o F1-score foi de 0.8630, que pode
ser considerado satisfatorio. Ainda assim, esta métrica pode ser melhorada ao aprimorar

o recall pelo uso das elocucoes.

7.2 Avaliacao e discussao dos Resultados Qualitati-
VOS

Na tabela 6 vemos um resumo das avaliacoes qualitativas feitas pelos usudarios. Sobre
a primeira pergunta, na qual questiona-se a recomendac¢ao ou nao do chatbot, foi obtida
uma média de 4.15 pontos. O resultado para indicador foi positivo, visto que, em sua
maioria, os usuarios se demonstraram promotores do sistema, se declarando propensos a

indicar o chatbot para pessoas interessadas.

Na pergunta relacionada a frequéncia em que o chatbot compreendeu as perguntas
feitas, a nota média foi de 3.48 pontos, sendo um valor satisfatério porém com resultado
qualitativo de pior média entre os indicadores. Isto também foi evidenciado pelo EM-
score discutido na subsecao anterior. La também foram levantadas acoes para elevarem a

performance de tal métrica, as quais certamente elevariam a nota média desta pergunta.

A pergunta sobre o grau de fluidez da conversa obteve uma nota média de 3.65 pontos,
também satisfatério, ja que ainda permanece acima da média do intervalo proposto. Nota-
se também que este foi o indicador com maior desvio padrao (1.41 pontos). Assim, o que
provavelmente diminuiu a média da métrica foi uma parcela de usudrios que teve alguma
sequéncia de perguntas nao respondidas e deu uma nota extremamente baixa. Com isso,
as agoes de melhoria do EM-score listadas na subsecao anterior, provavelmente seriam

capazes de melhorar este indicador.

Com relacao a confiabilidade dos usuarios no chatbot, foi obtida a maior média dentre
as métricas qualitativas com 4.45 pontos. Alguns fatores podem ter influenciado positiva-
mente na métrica, como ao fornecimento da fonte caso solicitada, as respostas fornecidas

possuirem boa riqueza de detalhes ou o fato de o chatbot fazer parte de um projeto
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académico.

Por fim, a ultima pergunta, relacionada ao aprendizado dos usuarios, trouxe uma nota
média de 4.05 pontos, sendo assim, a grande maioria dos usuarios finalizou a interacao com
algum sentimento de aprendizado. Um dos motivos disso seria fato de o tema nao ser muito
difundido popularmente. pode ser também devido ao fato de os usudrios perguntarem
coisas que genuinamente nao sabem ou gostariam de saber. Assim, quando recebem uma

resposta as pessoas podem sentir que algum conhecimento foi obtido durante a experiéncia.

As perguntas do formulédrio relacionadas a probabilidade de indicacao, frequéncia
em que o chatbot respondeu as perguntas, confiabilidade das respostas e de sentimento
de aprendizado dos usudrios também foram avaliadas nos resultados qualitativos de [5].

Para todas essas quatro perguntas foram obtidas notas médias maiores do que as de [5].

Vemos assim que o método utilizado neste trabalho, focando na experiéncia do usuario
trouxe resultados satisfatorios para a fluidez da experiéncia bem como no aprendizado dos

usudrios, cumprindo assim os requisitos qualitativos definidos em [f]



51

8 CONCLUSOES

Agentes conversacionais inteligentes que utilizam conceitos de TA como NLP para
interagir com usudrios sem a necessidade de intervencao humana, também conhecidos
como chatbots, vém ganhado relevancia no cenario tecnolégico mundial. E comprovada
na literatura sua capacidade de servir propdsitos diversos, e, mais especificamente, no
ambito educacional, de melhorar o processo de ensinar e aprender de forma personalizada
e eficiente. Contudo, o desenvolvimento e a implementacao dessa tecnologia de modo a

resultar em aceitacao dos usudrios pode ser desafiador.

Em paralelo, a Amazonia azul, drea costeira que compreende 4,5 milhdes de km?2,
apresenta notavel importancia economica, cientifica e ambiental, mas ainda demanda
conscientizacao da populacao a respeito. Nela, realiza-se desde pesca, turismo e transporte
maritimo até exploracao de energias renovaveis e extracoes de petroleo e gas natural,

demonstrando a grande riqueza de recursos vivos, minerais e energéticos.

Pensando nisso, no presente trabalho foi desenvolvido um chatbot com capacidade
de responder a perguntas diversas a respeito da Amazonia Azul de forma suficientemente
fluida, confiavel, recomendavel e proporcionando aprendizados valiosos acerca do tema aos

usuarios a partir da utilizacao de ferramentas de aplicacao de IA como o IBM Watson.

Por fim, o trabalho representa também uma contribuicao para o avango de conheci-
mentos relacionados a sistemas QA, reunindo temas e estudos recentes, em especial os
contetdos em portugues, que ainda tém considerdavel espaco para desenvolvimentos na
literatura. Além disso, este trabalho pode ter seus indicadores e valores alcancados vis-
tos como uma referéncia para trabalhos futuros relacionados, assim como o procedimento
desenvolvido para geragao extensiva de pares pergunta-resposta pode servir de inspira¢ao
para outros métodos ou mesmo utilizado em conjunto a aplicagoes de machine learning,

para automacoes em sua realizacao.
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8.1 Consideracoes para trabalhos futuros

Para trabalhos futuros, existem diversos pontos em que o chatbot aqui desenvolvido
poderia ser aprimorado. A maior oportunidade de melhoria a ser abordada esta rela-
cionada a quantidade de perguntas nao respondidas pelo sistema. Na secao [7| foram
levantadas agoes que poderiam resultar em melhorias nesse aspecto, como por exemplo
liberar o sistema para usuarios e enderecar perguntas feitas pelos mesmos que nao foram
respondidas de maneira iterativa, em seguida aplicando o procedimento abordado na se¢ao

para geracao extensiva de pares pergunta-resposta a partir das respostas iniciais.

Outra possibilidade de melhoria relacionada a adicionar intents seria a adi¢ao de pares
pergunta-resposta contidos em bases QA como as citadas no decorrer deste trabalho,
muitas das quais ja estao em portugués e sao sobre temas relacionados, mas nao foram

utilizadas nesse sentido.

Além disso, vale tomar acoes para aumentar o recall do sistema, utilizando de elocugoes
para diminuir a incidéncia de falsos negativos. Como citado na pergunta aberta do for-
muldario, também seria interessante para a experiéncia do usuario dicas mais direcionadas
a perguntas anteriores ou dicas mais genéricas como ”curiosidades” ou ”informagoes in-

teressantes” sobre a Amazonia Azul.
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