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Resumo

O Instituto Superior de Engenharia do Porto é uma Escola constituida por um nimero elevado
de estudantes, cujo processo de suporte é fulcral para o bom funcionamento da sua
comunidade. A disponibilidade do atendimento presencial da Divisdo Académica é atualmente
reduzida, dificultando o esclarecimento de duvidas. Isto resulta ndo sé no constrangimento dos
processos virtuais, como e-mail e linhas telefénicas, como também na diminuicdo do nivel de
satisfacdo do estudante.

Para resolver este problema, foi idealizado um agente conversacional com o intuito de
responder as perguntas mais frequentes relativas a Divisdo Académica da Escola. O chatbot é
constituido por um mddulo de interpretacao de linguagem, portuguesa, recorrendo a machine
learning, particularmente técnicas de compreensao de texto. De forma complementar, para
manter o sistema abstraido de qualquer especificacdo técnica, desenvolveu-se um servico web
gue efetua a gestdo da base de conhecimento do agente.

A avaliacdo da solucdo comparou o desempenho de varios modelos de classificacdo, compostos
internamente pelo agrupamento de métodos de pré-processamentos de dados, modelos de
linguagem (transformadores), e, finalmente, algoritmos de aprendizagem. Os resultados
obtidos acentuam a superioridade do modelo de linguagem da Google, BERT, em jun¢do com o
classificador DIET, obtendo um F1-Score de 0.965.

O sistema foi implantado através de um protétipo exposto ndo sé aos estudantes da Escola,
como também aos membros da Divisdo Académica. Para um total de 256 mensagens,
obtiveram-se cerca de 30% de respostas ndo enquadradas. Em contrapartida, as avaliagdes
persistidas foram positivas, com uma média acima de 4.20 e um desvio padrdo de 1.23.

Palavras-chave: Chatbot, Universidade, Apoio ao Cliente, Natural Language Understanding,
Deep Learning



vi



Abstract

Since Instituto Superior de Engenharia do Porto is a school with a high number of students,
client support is very important to having a healthy community. This is handled by the academic
department, who works under a very limited presential schedule. Virtual support, such as e-
mails and phone lines, end up queuing and students are often dissatisfied with the duration of
this process.

To solve the problem, a chatbot is idealized with the objective of answering the most frequent
student questions. The system is conceptually composed of a portuguese language interpreter
module based on machine learning, particularly natural language understanding. In order to
have the application abstracted from the technical specifications of the chatbot framework, a
web service was also developed with functionalities to maintain and modify the agent’s
information store.

The solution evaluation compared several intent classifying models, particularly text pre-
processing methods, language models (transformers) and deep learning algorithms. The best
combination was Google’s language model, BERT, combined with DIET, obtaining a 0.965 F1-
Score.

The chatbot was deployed through a public prototype exposed to both students from ISEP and
to the student support department. The final result was about 30% of non fitted responses,
while the remaining 70% were evaluated with a mean of 4.20 and a standard deviation of 1.23.

Keywords: Chatbot, College, Client Support, Natural Language Processing, Deep Learning
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1 Introducao

O presente capitulo descreve uma breve apresentacdo do projeto desenvolvido, expondo o seu
contexto, o problema a resolver, os seus objetivos e os contributos que podera ter. Denota-se
ainda a metodologia seguida e a estrutura do documento.

1.1 Contexto

O apoio ao cliente é uma vertente crucial para qualquer negécio, seja uma organizacdo com ou
sem fins lucrativos, visto que serve como ponto de conexao com os seus clientes. Pode ser
efetuado tanto a nivel fisico, presencialmente, como a nivel virtual, através de linhas telefénicas
ou da internet.

Aliado a expansado dos servigos virtuais, surgiram novos métodos de suporte ao utilizador final,
nomeadamente a utilizacdo de agentes inteligentes para o esclarecimento de duvidas, os
chatbots. Brevemente, estes pretendem simular um assistente humano e, através de
inteligéncia artificial, compreender e responder adequadamente aos pedidos dos clientes.
Usualmente, sdo capazes de estabelecer um didlogo fluido, mas também podem ser utilizados
através de comunicagao visual ou sonora.

A sua popularidade é notavel, ndo sé devido a transi¢do do mercado presencial para o mercado
virtual [1], mas também porque trazem vantagens em relagdo ao apoio tradicional ao cliente.
O aumento de disponibilidade, o custo associado ao seu desenvolvimento e, ainda, a
capacidade de criar uma relagdo Unica com multiplos clientes sdo pontos de vantagem em
relagdo ao comércio presencial [2].

1.2 Problema

Dado o elevado nimero de membros do Instituto Superior de Engenharia do Porto (ISEP), o
processo de suporte ao estudante denota-se como um pilar no seu bom funcionamento. A



Escola ja apresenta metodologias modernas no que toca a esta vertente, sendo que quase todos
os processos podem ser realizados através da sua plataforma online, o portal. Contudo, apesar
de trazer vantagens tanto para a Divisdo Académica, como para os estudantes, também traz
complicagdes, particularmente a dificuldade na compreensao e execugdao destes
procedimentos virtuais.

A Divisdo Académica funciona com base num horario reduzido, nomeadamente duas horas
diarias para a linha telefénica e cinco horas para o atendimento presencial. Adicionalmente,
com o aparecimento da pandemia, estes horarios sdo cada vez mais limitados e necessitam de
marcagdo prévia. Ainda que facilmente esclarecidos, a disponibilidade restringida do
departamento resulta ou nos estudantes evitarem as suas questfes, ou no constrangimento
das filas de espera.

Ainda que expostos em documentacdo suporte no portal, assuntos como as matriculas,
propinas e inscricdes em exames sdo expostos repetitivamente a Divisdo Académica. Isto
traduz-se na ineficiéncia de processos que, aliados a pouca disponibilidade do departamento,
acabam por penalizar estudantes que tém problemas que apenas possam ser esclarecidos com
atendimento presencial.

A solucdo proposta baseia-se naimplementac¢do de um agente capaz de responder as perguntas
mais frequentes recebidas pela Divisdo Académica. Para além de simplificar o processo de
esclarecimento de duvidas, ao fornecer uma resposta imediata aos estudantes, a
automatizacdo deste processo retira carga de trabalho ao departamento.

1.3 Objetivos

O projeto desenvolvido tem como intuito a construgdo de um chatbot para a Divisdo Académica
do Instituto Superior de Engenharia do Porto, disponibilizando uma solucdo capaz de responder
as perguntas dos estudantes de forma automdtica. Todo o desenvolvimento é aliado de
processos de engenharia de requisitos, nomeadamente o levantamento de requisitos, a andlise,
o desenho da arquitetura do sistema e, por fim, a andlise dos casos de uso.

O sistema é composto por dois componentes, nomeadamente a interface visual, a ser
implantada no portal da divisdo académica, e o servidor, o chatbot. Este funciona com recurso
a inteligéncia artificial, utilizando processamento de linguagem natural e um modelo de
classificacdo para compreender e gerar respostas de acordo com o pedido do utilizador.

O objetivo final é a implanta¢do do agente conversacional num ponto de acesso publico aos
estudantes. No entanto, é necessdrio assegurar o seu bom funcionamento e a sua
expansibilidade, sendo que a dissertacdo aborda varios objetivos:

e Andlise e compreensdo do conteldo relevante para suporte ao estudante;

e Andlise dos requisitos impostos pela Escola;

e Estudo de trabalhos relacionados e de plataformas de desenvolvimento de chatbots;



e Avaliacdo e determinacdo de qual o modelo e arquitetura mais adequada para o
chatbot;

e Avaliacdo e determinagcdo de quais as melhores métricas de andlise de eficacia e
eficiéncia do chatbot;

e Desenvolvimento e implementagao do sistema conversacional através de algoritmos
inteligentes;

e Construcao de mecanismos de gestdo de informacdo para os configuradores da Divisao
Académica, abstraindo qualquer dependéncia técnica ou tecnolégica;

e Implantagdo do chatbot no portal do ISEP e avaliagdo do seu sucesso;

Todos estes tdpicos serdo abrangidos no documento.

1.4 ContribuigOes

O sistema pretende facilitar a procura de informacgao relativa aos servicos académicos do ISEP,
evitando ndo sé o deslocamento fisico, uma mais-valia na sociedade atual, mas também
diminuir o nimero de atendimentos presenciais e chamadas telefénicas. O chatbot serve como
ponto de entrada ao apoio ao estudante, sendo que retira a centralizagdo do processo de
assisténcia alocado a Divisdao Académica.

Para além do melhoramento da comunicacdo entre o Instituto e os seus membros, o tempo
que seria despendido no esclarecimento de duvidas podera ser utilizado para outras tarefas
mais relevantes. Desta forma, aumenta-se a produtividade ndo sé da Divisdo Académica, como
também dos estudantes.

Ainda que o chatbot tenha capacidade de resposta limitada aos tépicos definidos, estudos
referem que interagdes baseadas em didlogo natural sdo marcantes [3]. A utilizacdo de um
sistema de respostas resulta numa experiéncia agraddvel e carrega uma melhor relagao custo-
beneficio para a organizagcdao quando comparado com um servigo web tradicional [4].

Por fim, em termos cientificos, o presente estudo é relevante para a construgao de agentes
conversacionais constituidos por técnicas de processamento de linguagem natural em conjunto
com algoritmos de aprendizagem automatica. Para além da exposicdo do seu processo de
construcgdo, avalia-se a influéncia que estas areas tém relativamente a criagao de um modelo
de classificacdo de texto eficaz e eficiente.

1.5 Abordagem

A fase inicial da dissertacdo consiste no estudo de trabalhos relacionados, nomeadamente a
andlise de arquiteturas e algoritmos ja estabelecidos de forma a enquadrar qual a melhor
solugdo para os requisitos impostos. Com o intuito de complementar esta pesquisa, realiza-se



uma analise de valor para definir quais as funcionalidades que possam ser relevantes tanto para
a organizacdao como para o cliente.

Para que os estudantes possam ter respostas relevantes, é necessario compreender e recolher
qual a informacdo a fornecer ao chatbot. Esta etapa, realizada antes do desenho da solugao,
decorre em parceria com a Divisdo Académica através da analise de artefactos ja existentes.
Adicionalmente, para compreender se o agente é, ou nao, Util, é necessario compreender quais
as métricas de qualidade mais relevantes para um agente inteligente.

Posteriormente a analise e desenho, o desenvolvimento do chatbot realiza-se através de
protétipos que, apds obter aprovacao pelo ISEP, serdo implantados no portal. A sua taxa de
eficdcia é analisada consoante a avaliacdo direta dos estudantes.

1.6 Estrutura do Documento

O presente documento estd dividido em seis capitulos, cada um relevante para a compreensao
global do trabalho produzido. O capitulo atual apresenta uma breve introducdo ao projeto,
explorando o seu enquadramento, o problema que visa solucionar e, por fim, os seus
contributos.

O Capitulo 0 expde o estudo precoce ao desenvolvimento da aplicacdo, onde se elabora
comparacoes do servico a construir com outros projetos ja expostos no mercado. Para além
disso, introduz-se o conceito de chatbot, explorando a sua histéria, as arquiteturas
normalmente utilizadas e respetivos padrdes de desenvolvimento. Do mesmo modo, sdo
apresentadas as tecnologias que sao relevantes para a sua implementacao.

O Capitulo 3 explica a introdugdao de inovagdo e a geragdo de valor proposta pelo projeto
desenvolvido. Esta é suportada através da exposi¢do de artefactos, como o modelo Value
Proposition, Quality Function Deployment e ainda a sele¢do das ferramentas a utilizar de acordo
com Analytic Hierarchy Process.

De seguida, o Capitulo 4 denota o estudo detalhado do processo de engenharia de requisitos,
expondo, primeiramente, a andlise do dominio numa perspetiva de negdcio. Por fim, mas ndo
menos importante, expde-se toda a fase de desenho da solugdo desenvolvida.

O Capitulo 5 ilustra a fase de implementacdo e implantacdo da solucdo, especificando trés
passos, nomeadamente a construc¢do do servigo de gestao de informacgao, a configuragao dos
processos de linguagem natural e, por fim, a integracdo entre ambos.

O Capitulo 6 evidencia a fase de apreciagado posterior a implantacdo da solucdo, utilizando ndo
s6 a avaliacdo direta do utilizador como as métricas de qualidade de modelos de classificacao.

Por fim, no Capitulo 7 encontra-se a conclusao global da dissertacao.



2 Estado da Arte

Neste capitulo demonstra-se a contextualizacdo de conceitos tedricos relativos a agentes
conversacionais, examinando a sua evolucdo e os tipos de chatbots existentes. Denota-se a sua
importancia no mercado, comparando a solugdo proposta com implementacgdes ja existentes.
Por outro lado, ilustra-se o seu modelo de funcionamento, através de algoritmos e técnicas
relacionadas com processamento de linguagem natural e a capacidade de reacdo destes
agentes.

2.1 Histdria e evolucao de chatbots

Um chatbot classifica-se como um agente de software conversacional, permitindo ao emissor
interagir com o sistema através de linguagem natural, projetada em texto ou voz [5]. De acordo
com Joe Mayo [6], define-se como uma aplicagdo que interage com o utilizador através de um
esquema de didlogo, normalmente disponivel em plataformas de comunicagdo, utilizando
alguma forma de inteligéncia.

O primeiro chatbot, denominado de ELIZA, foi desenvolvido em 1966 com o intuito de servir
como um agente psicoterapeuta [7]. O seu funcionamento baseava-se num conjunto de pares
pergunta-resposta definidos manualmente que, através de mecanismos de correspondéncia de
palavras, geravam uma resposta. O seu maior problema era a adequabilidade de didlogo, dado
que as respostas ndo continham qualquer contexto relativamente a conversa.

Embora mais solucdes fossem propostas, criado em 1995, o chatbot ALICE [8] afirmou-se como
um marco na investigagao relacionada com a interagdao humano-computador, recebendo varios
prémios. Inspirado por ELIZA, utiliza técnicas de correspondéncia de padrées com uma
linguagem criada unicamente para o seu motor, a Artificial Intelligence Markup Language
(AIML). Esta, derivada de XML, permite produzir a base de informag&o dos agentes baseada em
blocos personalizaveis, dividindo o seu esqueleto por tdpicos, que, por sua vez, sdo constituidos
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por categorias. A categoria é a unidade atdmica de informacao, composta por uma questao e
os modelos de resposta, como observado no extrato de Cédigo 1.

1. <category>

2 <pattern>DO YOU KNOW WHO * IS</pattern>
3. <template><star/> is my friend.</template>
4. </category>

Cddigo 1. Extrato de uma categoria AIML

O agente ALICE exponenciou o interesse na area do didlogo inteligente devido ao facto de, com
esta arquitetura, ser possivel criar um agente adequado a qualquer tema sem configuragoes
adicionais a base de informacgdo AIML. Por outro lado, o crescimento da popularidade das redes
sociais e das plataformas de comunicacdo abriram portas a implantacdo destes bots: em 2001,
SmarterChild, um chatbot inserido no MSN Messenger comunicava com os seus utilizadores,
realizando tarefas como a partilha de noticias e previsdes de temperatura, através de didlogo
natural [9].

Recentemente, assistentes virtuais como a Siri e a Alexa estabeleceram-se como
propulsionadores na evolugdo de interfaces conversacionais [5]. Desenhados com o objetivo de
serem assistentes pessoais, sdo compostos por um didlogo orientado a tarefas, concretizando
os pedidos requisitados pelo utilizador através de reconhecimento de voz. A sua reacdo é
construida com a recolha de informacdo de motores de pesquisa, como o Google, gerando
respostas através dos seus resultados.

Ainda que a maioria dos projetos sejam fundamentados em modelos semelhantes a ALICE e
ELIZA, frameworks como a IBM Watson utilizam técnicas de inteligéncia artificial para substituir
o processo de configuragao de dados. Recorrem a mecanismos de compreensao de linguagem
natural para automatizar a etapa de correspondéncia entre as intencdes do utilizador e a
resposta, suportadas com bases de informacdo extraidas da internet [10].

2.1.1 Influéncia no mercado

Os chatbots sdo cada vez mais populares entre organizagdes, sendo que, de acordo com Gartner
[11], a sua comercializagdo aumentara exponencialmente nos préximos anos. No seu estudo,
realizou a previsdo que, até 2020, 85% da intera¢do realizada entre um cliente e um negdcio
seria efetuada sem qualquer intervencdo humana. De forma semelhante, um inquérito
realizado pela Oracle em 2016 [12] referiu que 80% das organizagdes possuem, ou planeiam
desenvolver um agente conversacional.

Atualmente, ja existem iniUmeros casos de uso para chatbots. Na industria jornalistica, sdo
empregues como meio de transmissdo de noticias, ou até de resultados de desporto. No
mercado turistico, servem como ponto de marcacdo de voos, alojamentos, ou até como
intermediadores de pagamento. No entanto, a sua maior frequéncia de utilizagdao enquadra-se
no contexto de suporte ao cliente [13].
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De uma forma geral, os agentes pretendem substituir a assisténcia humana em situacdes onde
um servico rapido é solicitado, como perguntas frequentes ou a execu¢do de processos simples.
Por estas razées, sdo maioritariamente utilizados como pontos informativos [13]. A migra¢do
da atividade de suporte para a dimensao virtual ndo sé traz vantagens para o utilizador final,
como para a organizagao responsavel pela sua manutengdo. Ainda que possam ter servico de
apoio telefénico ou correio eletrdnico, estes canais exibem maiores constrangimentos.

Recentemente, um ensaio realizado pelo Facebook [14] denotou que 61% dos seus utilizadores
preferem comunicar com entidades comerciais através de mensagens que outro meio.
Comparado com o apoio ao cliente tradicional:

e 59% dos inquiridos referem uma maior rapidez de resposta;

e 50% dos inquiridos referem um maior sentimento de preocupac¢do pela organizagao;

e 49% dos inquiridos referem uma maior veracidade de resposta;

e 66% dos inquiridos referem que construiram uma maior relagdo de confianga com a

organizagao.

Para além da satisfacdo do cliente, o uso de agentes inteligentes também traz beneficios a
organizacdo. Respetivamente, a habilidade de resolucdo de problemas varia consoante a
experiéncia de cada funcionario, que, para além de necessitar de contextualizar o conflito, ainda
pode precisar de utilizar sistemas de suporte. Com a ajuda de um chatbot devidamente
integrado, estes passos sdo facilmente resolvidos de forma automatica. Para além disso, quanto
mais contacto tiver com o cliente final, melhor sera a sua capacidade de resolugdo [15].

No contexto académico, a comunicagdo entre as universidades e os seus membros acontece,
por norma, através de canais virtuais, como o portal ou o correio eletrénico. Ainda que seja
uma ocorréncia regular, a carga de apoio ao estudante é sazonal, sendo que existem fases onde
as suas necessidades de esclarecer duvidas é maior. O inicio do ano letivo é um exemplo, com
temas como o processo de inscri¢ao, critérios de ingresso, hordrios estabelecidos, entre outros
qgue preenchem os departamentos de apoio. Tal como a entrada anual dos estudantes, o seu
conjunto de perguntas é ciclico, rotulando este cendrio como ideal para o uso de um agente
inteligente.

2.2 Classificacao de chatbots

Como referido, os agentes inteligentes podem ser utilizados em diversos contextos, sendo que
sdo construidos de forma dispar dependendo do seu objetivo. Concretamente, um chatbot é
classificado consoante o seu dominio de conhecimento, o nivel emocional, os objetivos finais e
o processamento de input e output.

O dominio de conhecimento pondera duas op¢des, particularmente o dominio aberto, onde
existe a capacidade de comunicar adequadamente sobre qualquer tdpico introduzido, e o
dominio fechado, que se foca num tema especifico e ndo é capaz de interagir com assuntos
diferentes [16].



O nivel emocional do agente considera o indice de proximidade afetiva com o cliente final,
sendo que, enquanto os agentes interpessoais ndo pretendem construir qualquer intimidade,
os agentes intrapessoais sdo definidos como companheiros particulares que tém como objetivo
final entender e reagir ao sentimento do utilizador [16].

O objetivo final avalia os chatbots tendo em conta o seu intuito principal. Caso sirva apenas
como um meio de comunicac¢do origindrio de uma base de informacao fixa, classifica-se como
informativo, sendo que, dentro deste espectro, existem ainda os task-based bots, caso a
interagao seja realizada através de um processo sequencial de tarefas. Adicionalmente, os
agentes conversacionais sdo definidos como sistemas que apenas pretendem ter uma conversa
fluida com o utilizador sem qualquer restricao de informacao [17].

Por fim, de acordo com o processamento de input e a respetiva logica de geragao de respostas,
os chatbots segmentam-se em trés modelos, particularmente o modelo baseado em regras, o
modelo baseado em busca e, por fim, o modelo generativo.

O modelo baseado em regras baseia-se na ligacdo entre a frase recebida e um conjunto de
informacao fixo. Dado que a base de conhecimento é introduzida manualmente, quanto mais
conceitos existirem, maior sera a sua abrangéncia. O problema mais comum neste tipo de
agentes é a falha na reacdo a erros gramaticais, visto que a fase de correspondéncia pode nao
encontrar qualquer par correspondente se houver erros lexicais (Figura 1). Para além disso,
como o comportamento do agente é definido através de regras, requerem um nivel de
manutencdo elevado.

[ Contexto da conversa }

g Y

Processamento AcBes
de Linguagem Natural ¢

Informagé&o do
Utilizador '::> Corresponder a informac&o ‘:D Escolher resposta mais ::> Resposta

Com uma regra adequada

g Y

Regras pré-
definidas

Respostas
pré-definidas

Figura 1. Visualizacdo de alto nivel do modelo baseado em regras

O modelo baseado em busca é uma ramificacdo do modelo demonstrado acima, contudo, em
vez de usar uma base de informacao fixa, utiliza mecanismos de pesquisa complementar, como
a invocacao de servicos web externos ou motores de busca.

Por ultimo, o modelo generativo é moldado por técnicas de aprendizagem automatica [18].
Para ter capacidade de resposta, o modelo necessita de passar por fases de treino onde, com
um conjunto de dados inicial, aprende a comunicar. Comummente, estes agentes costumam
ser treinados com conversas e discussdes em féruns virtuais. De forma igual ao modelo baseado



em regras, quanto maior o conjunto de informacao fornecido ao agente, mais fluida serd a sua
capacidade de conversa.

As caracteristicas de um agente influenciam a sua complexidade, sendo que quanto melhor a
sua capacidade de reacdo, maior sera a dificuldade de desenvolvimento. O chatbot mais simples
classifica-se como dominio fechado, interpessoal, informativo com um modelo baseado em
regras, com um funcionamento cingido a informac¢do importada pelos desenvolvedores. Como
observado pela Figura 2, a complexidade de construcdo de um agente aumenta de forma
proporcional ao seu grau de reatividade.

A : General Al

s Impossible
] [Hardest]
§

Closed Rules-Based Smart Machine

Do .

- [Easiest] [Hard]
Retrieval- Generative-
Based Based
Responses
»

Figura 2. Comparacao de complexidade dos varios tipos de chatbots [10]

A solucdo proposta é um sistema com intera¢do do tipo pergunta-resposta, constituindo uma
versdo simplificada de um agente conversacional, onde o objetivo ndo é construir uma conversa,
mas responder diretamente aos pedidos do utilizador. Tendo em conta um ponto de entrada
de linguagem natural, a sua funcdo é a procura de informag¢do numa base de conhecimento.
Ainda que possam ser utilizados para qualquer tema, a sua incidéncia é mais popular em
agentes de dominio fechado, visto que, desta forma, a base de conhecimento é reduzida e
limitada aos temas de negdcio [19]. Este é o caso da dissertagdo.

2.3 Modelo de funcionamento de chatbots

Um chatbot é dividido em trés componentes principais, nomeadamente o processamento da
linguagem de entrada, o gestor de didlogo e, por fim, o gerador de resposta. Opcionalmente,
pode conter um mddulo de transformacdo entre voz e texto, que sai fora do ambito deste
projeto.



Na primeira fase, o mdédulo de processamento da linguagem de entrada tem como objetivo
interpretar a mensagem recebida e converté-la numa estrutura lexical pré-definida. Ao
contrario de uma linguagem de programacao, onde cada conceito esta associado a um unico
propésito, a linguagem humana nao é linear, sendo que uma palavra ndo tem sempre o mesmo
significado [20]. Desta forma, é necessario compreender o seu significado em concordancia com
o resto da frase para que, futuramente, ndo existam conotagGes erradas entre as expressdes
do utilizador e o seu objetivo.

Assim que a mensagem seja interpretada, o gestor de didlogo é responsavel por reagir ao seu
intento, comparando-o com uma base de conhecimento populada com informac¢do do dominio
de negdcio. Em consonancia com a acdo determinada, a informacdo de saida é construida
através de modelos generativos ou através da utilizacdo de respostas tipo. Em caso de
insucesso, o chatbot pode decidir responder com um pedido de mais informacgdo ou, em ultimo
recurso, com uma mensagem de erro.

Context
Tracking

A
A

Natural Language Understanding

Dialogue Manager

Natural Language Generator Context Record

\ 4

Figura 3. Arquitetura de alto nivel de um chatbot [21]

A Figura 3 demonstra a esquematizacao e a integracao dos componentes internos a um agente
conversacional. Cada mdédulo é analisado detalhadamente nas seguintes secgdes.

2.3.1 Processamento de linguagem natural

O conteudo transmitido pelo emissor é suportado através de texto, composto por
particularidades importantes na compreensao de sentimento. Respetivamente, o discurso pode
ser produzido com irregularidades como erros gramaticais ou autocorre¢des, sendo que o
agente necessita de estruturar a informagdo num contexto seméntico e gramatical [20].

Esta fase é denominada de compreensdo de linguagem natural, ou CLN, onde o sistema
pretende replicar o raciocinio do ser humano aquando da interpretacdo de uma frase. E um
processo interno a drea de investigacdo de processamento de linguagem natural, ou PLN.
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De acordo com Elizabeth Diddy [22], PLN refere-se a investigacdao motivada por um conjunto de
técnicas computacionais para analisar e representar texto de ocorréncia natural a um nivel
linguistico, com o intuito de reproduzir comunicacdo semelhante a um ser humano. O maior
problema que a drea pretende resolver é a ambiguidade presente neste tipo de linguagem [23]:

e Ambiguidade lexical — multiplos significados para a mesma palavra;
e Ambiguidade de sintaxe — significados diferentes para frases de estrutura igual;
e Ambiguidade pragmadtica — mudancga do sentido da frase consoante a interpretagdo do
recetor;
e Ambiguidade referencial — incapacidade de percecdo da entidade a ser referida.
Apesar de variar com o tipo de idioma, estas ambiguidades estao frequentemente presentes
no discurso portugués, como pode ser observado pela Tabela 1.

Tipo de Ambiguidade Exemplos
Lexical Estou no canto da sala. (canto é a extremidade de um espacgo)
Eu canto uma musica. (canto é derivado do ato de cantor)
Sintaxe Vi um homem com bindculos. (0 homem observado estava com
bindculos)
Vi um homem com bindculos. (sujeito utilizou bindculos para ver
0 homem)
Pragmdtica Podes levantar a rocha? (pedido dirigido a uma entidade)
Podes levantar a rocha? (questdo de capacidade)
Referencial O Jodo estd com o Luis. Ele esta doente. (Jodo estd doente)

O Jodo estd com o Luis. Ele esta doente. (Luis estd doente)

Tabela 1. Exemplos de tipos de ambiguidade presentes na linguagem portuguesa

Ao contrario de PLN, drea que se foca no processamento de texto num sentido literal, CLN é a
vertente que tem como objetivo extrair o contexto e o significado da frase como um todo. Desta
forma, os sistemas de interpretagao de texto dividem-se em dois, nomeadamente os sistemas
de correspondéncia de padrdes, deterministicos, e os sistemas de aprendizagem automatica,
ndo deterministicos. [24].

2.3.1.1 Classificacdo de discurso

Para sistemas conversacionais, as técnicas de PLN sdo utilizadas para conseguir estruturar as
varias dimensbes do discurso. Atualmente, a maioria dos chatbots classifica o texto em
entidades e intenc¢des [25], no entanto, também pode existir a necessidade de classificar qual
o ato de didlogo.

A intengdo refere-se ao objetivo ou ao significado do discurso do utilizador. E a classificagdo
gue o componente de entrada atribui a frase que, posteriormente, é utilizada para executar
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uma acao ou gerar uma resposta final. As intencdes sdo os pilares que determinam a capacidade
de resposta do chatbot, sendo que, normalmente, sdo introduzidos manualmente pelos
desenvolvedores.

Uma entidade é considerada como um influenciador do contexto final da frase. Sdo palavras-
chave que estdo sempre associadas ao mesmo valor, como por exemplo nomes pessoais,
localizagOes, etc. No caso da Figura 4, as entidades ajudam a compreensdo do objetivo final da
intencdo, nomeadamente a localizacdo original e o destino de um voo.

Encontra-me um voo desde|Portugal até{Francal

Intengao: encontrar_Voo i

Entidade: FPortugal
Tipo: pais_0Origem

L

Entidade: Franca
Tipo: pais_Destino

Figura 4. Exemplo da classificacdo de uma frase em termos de entidades e intencdo para o
agendamento de um voo

O ato de didlogo denota o tipo de fungao da frase, tendo em conta critérios de identificagao
linguistica. O processo de dialogue act recognition [20] utiliza modelos pré-definidos para
analisar expressGes que indicam o objetivo final do discurso, como por exemplo o facto de por
favor remeter a um pedido, ou uma questdo terminar sempre com um ponto de interrogagao
(Tabela 2).

Emissor Expressao Funcao da frase

1 Ola. Abertura de conversa
2 Ol3, amiga. Abertura de conversa
1 Estd tudo bem? Questao

2 Estou bem. Afirmacdo

1 Adeus! Conversa terminada

Tabela 2. Classificagao da fun¢do da frase no discurso entre dois emissores

Cada agente conversacional pode ser constituido pela sua estrutura de didlogo, desde que as
suas regras de identificacdo sejam especificadas. No entanto, ja existem modelos
frequentemente associados a chatbots, nomeadamente o DAMSL [26]. Visto que o agente
desenvolvido apenas tera interagGes de perguntas e respostas, o ato de didlogo ndo é relevante
para o seu desenvolvimento.
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O ponto principal deste médulo é a descoberta da intengdo. Normalmente, as técnicas de PLN
sdo utilizadas na fase de preparacdao de algoritmos de analise textual, que, tendo em conta
documentos de treino, constroem modelos de classificagdo automatica [20]. Os agentes mais
recentes utilizam técnicas de conversao de frases em valores numéricos, como bag of words,
latent semantic analysis, e, word embedding, explorados em detalhe na sec¢do 2.4.3.2, para
qgue os algoritmos de aprendizagem consigam compreender qual a sua relacdo semantica e
estabelecer formas de previsao de respostas.

2.3.2 Gestor de didlogo

O moddulo de gestdo de didlogo é responsdvel pelo processo de orientacdo da conversa,
escolhendo qual a tarefa a executar apds cada interacdo. As suas a¢des mais comuns sdo a
tentativa de guia para temas em que o agente tenha informacdo, ou até o pedido de
confirmacgdes ou clarificagdes [27].

O critério principal do gestor de didlogo é a estratégia de interacdo, que define quem é que
lidera a conversa: o utilizador ou o sistema [20]. Caso a origem seja o ser humano, o sistema
baseia-se numa comunicacdo do estilo cliente servidor, onde o agente apenas retorna respostas
aos seus pedidos. O maior problema deste tipo de interacdo é o facto de o agente ter a
possibilidade de ndo conseguir interpretar a intencdo emitida. Apesar de menos frequente, a
segunda vertente incide na orientacdo feita pelo sistema, resultando em menos erros de
didlogo.

2.3.2.1 Estado do Didlogo

O rastreio do estado de didlogo é efetuado para estimar o contexto da conversa entre o sistema
e o utilizador, tendo em conta ndo sé a informacdo recebida, como todas as rondas de interacdo
anteriores. Williams [28] define o estado como uma estrutura de dados que sumariza toda a
histéria da conversa a um nivel que permita ao sistema definir qual o préximo passo a tomar.
O rastreio é suportado por todos os elementos armazenados até ao instante, particularmente
os resultados do componente de PLN, as a¢des do sistema e, por fim, a base de informacgao
exterior.

Um método prominente de alcangar o controlo do contexto sdo os algoritmos baseados em
estado — finite state machine [29]. Estes sdo constituidos por um grafo de didlogo que,
dependendo da informacdo de entrada e de um conjunto de regras definido, transitam de fluxo
em fluxo. Uma deriva¢cdo desta metodologia é o slot-fill Model [29], algoritmo baseado em
blocos que representam o estado do didlogo através de critérios de informacao (slots) que sdo
preenchidos através das respostas do utilizador (Figura 5).
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A X

Emissor Emissor

Quero voar para Franga | Portugal

Agente

Slots |Intencdo Origem Destino |:|'> Qual é a tua localizacdo? IZ\,> Intencdo Origem Destino

Encontrar 2 Franca Encontrar
Voo ¥ Voo

Portugal Franca

Figura 5. Importancia de um gestor de didlogo na descoberta de intencdo, utilizando um
algoritmo baseado em slots

Com o aumento de capacidade de processamento, modelos generativos ganharam preferéncia
relativamente a métodos baseados em estados [30]. Ainda que num ponto inicial os
procedimentos de aprendizagem estejam em desvantagem, a utilizacdo dos agentes
inteligentes e o feedback do utilizador melhoram o modelo ao longo do tempo. Por outro lado,
acabam com a dependéncia da definicdo manual de regras de decisdo e resolvem o problema
de cobertura insuficiente.

2.3.3 Geragao de Resposta

O mddulo de geracdo de resposta tem como objetivo receber uma representacdo da intengdo
interpretada e converté-la em linguagem natural [20]. Fruto das fases anteriores, informagao
como a histdria do didlogo, o contexto e o objetivo do utilizador é utilizada para a construgao
da resposta. De forma complementar, pode ainda utilizar fontes de dados exteriores,
particularmente a sua base de informagdo, mecanismos de pesquisa ou algoritmos generativos.
Os modelos generativos usualmente sdo mais adequados para agentes que pretendem alcancgar
uma conversa mais fluida, enquanto os modelos baseados em pesquisa encontram a sua
utilidade em diadlogo orientado a tarefas [24].

2.3.3.1 Modelo baseado em pesquisa

O modelo baseado em pesquisa depende de uma base de dados externa pré-populada com
respostas que, através da extragdo da intencdo do utilizador, define qual a mais provavel de ser
adequada. A representagao estruturada de texto, nestes modelos, é resultado das técnicas de
PLN, referidas na seccdo 2.4.3.

A universidade
esta aberia desde

A que horas abre as 5:00h até &

a universidade? Regras Respostas 00:00h
Palavra-Chave Intengao Intengdo Template
Ola Saudacdo Saudacdo Saudacgdes, como posso ajudar?
\ Matricula Info_Matricula Info_Matricula | As matriculas s&o feitas no inicio do ano. /
Utilizador Horas Info_Harario Info_Horario | A universidade esta aberta desde as §00h até 4 00°00n Chatbot

Figura 6. Funcionamento tipico de chatbots baseados em regras
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A base de informacdo pode ser pré-definida através de respostas candidatas, tratando-se de
um modelo baseado em regras (Figura 6). Ainda que o exemplo referido contenha apenas um
exemplo por intencdo, existem métodos que contém conjuntos que sao individualizados
aleatoriamente.

Por outro lado, é possivel fazer a selecdo de respostas através de modelos de classificacdo. Ao
contrario da correspondéncia direta de palavras-chave, a avaliacdo da resposta é realizada
através da sua comparacdo com corpos de texto externos. Isto é estabelecido através de
sistemas de pontuacado e o calculo da proximidade de significado. A metodologia mais simples
é a contagem de palavras comuns entre ambos, sendo que a resposta candidata sera a que tiver
o maior valor [31]. Alternativamente, redes neuronais sdao utilizadas para o processo de
correspondéncia, tomando como input uma frase e um candidato de resposta, estimando a
probabilidade deste ser adequado tendo em conta a similaridade entre cada palavra [20].

2.3.3.2 Modelo generativo

Os modelos generativos pretendem substituir a escolha de respostas pré-definidas com a
geracao dindmica de texto. Ainda que continuem a carecer de possiveis respostas a escolher, o
método ndo requer a instrucdo de todos os cendrios possiveis.

A geracdo de output é feita no momento de processamento através de um modelo treinado:
para um pedido P, com N respostas candidatas possiveis, o modelo gera N respostas
embebendo o contexto da conversa [32]. Desta forma, para além de conseguir evitar a
repeticdo de respostas candidatas, ainda possibilita a introducdo de informacdo relevante ao
histérico do didlogo.

Um modelo tipico generativo é o Seq2Seq model [33] que, através de redes neuronais
recorrentes, captura as semanticas do input através de vetores (encoder) e depois realiza a
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traducdo de cada valor para uma resposta (decoder).
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Figura 7. Arquitetura de um agente Seq2Seq [33]

A maior diferenga entre este tipo de geracdo de resposta e o modelo de pesquisa é o facto de
nao depender de um repositério pré-definido, fornecendo mais flexibilidade no ponto de saida
de informacao.

15



2.4 Machine Learning

Machine learning (ML) é um pilar para a construgdo de agentes conversacionais,
particularmente as areas de aprendizagem profunda e de compreensao de texto. A presente
seccao pretende explorar a sua utilidade, em conjunto com os detalhes de implementacao.

Para isto, introduz-se a definicdo de ML, os tipos de aprendizagem existentes e a respetiva
contextualizacdo com o esquema de funcionamento de chatbots. Por fim, e mais importante,
refere-se a sinergia entre todas estas areas aquando da constru¢do de um modelo de
classificacdo capaz de associar um segmento de discurso a uma agao.

ML constitui um subconjunto de inteligéncia artificial que pretende estudar e compor
algoritmos computacionais que simulam a inteligéncia humana ao aprender com o seu
ambiente de envolvimento [34]. De acordo com Tom Mitchell [35], definem-se como programas
que aprendem com a experiéncia E relativa a uma tarefa T caso a sua performance em T seja
positiva. Recentemente, tornou-se numa das areas mais importantes e prolificas de inteligéncia
artificial, sendo utilizada em varios setores da industria, como na construcdo de agentes
conversacionais [36].

Os sistemas tradicionais sdo produzidos com um conjunto definido de fung¢des, normalmente
conformados a uma darea de dominio. Com a popularizacdo de inteligéncia artificial, muitos
programas foram influenciados a migrar o seu comportamento, convertendo o nicleo ndo
adaptdvel para um sistema reativo ao seu input. Uma representacdo genérica desta
transformacdo pode ser definida através da Figura 8.

Modelo de Companente ge

‘ Sistema nao execucio treing
adaptavel Sistema adaptavel
J - .
|
"npUt % % Outpm‘ Input %‘ fesdback dj;\]!:s'dc."man:‘e %_] Qutput
Ambiente de Execugdo ‘ Ambiente de Execucéo ‘

Figura 8. Arquitetura de um sistema tradicional em compara¢dao com um sistema adaptavel

Os sistemas reativos ndo sao compostos por procedimentos estaticos de ldgica, mas sim por
componentes que possuem a habilidade de adaptar o seu comportamento tendo em
consideracdo os dados fornecidos e o feedback do ambiente de execucao.

2.4.1 Modos de aprendizagem

O funcionamento de um algoritmo de ML baseia-se em dois conceitos chave, nomeadamente
a acdo que estd a ser aprendida, o rotulo (label), e as respetivas caracteristicas que definem as
justificacOes da rotulagdo (features), compostas por um ou mais atributos. As metodologias
dividem-se em quatro tipos, dependendo do seu tipo de aprendizagem, nomeadamente a
aprendizagem supervisionada, ndo-supervisionada e a aprendizagem por reforco.
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A aprendizagem supervisionada divide-se em duas fases, o treino e o teste. Utiliza um conjunto
de dados de entrada x ja rotulados e um modelo f como motor para a previsdo de novas
entradas y: y = f(x). O objetivo destes métodos supervisionados é compilar a fungdo f através
de um conjunto de informacao corretamente classificado, gerando o modelo de previsao.

Algoritmo de
Machine Learnig

Modelo de
Novos Classificacio/Regressdo Novos
Dados Dados

Figura 9. Enquadramento do algoritmo de machine learning para uma aprendizagem
supervisionada

A finalidade deste modo de aprendizagem divide-se em dois casos, particularmente os
problemas de classificacdo e de regressado. O primeiro atribui os dados de teste a uma categoria
especifica enquanto o uUltimo pretende compreender e gerar uma fung¢do de relagdo entre as
variaveis interdependentes. Técnicas normalmente utilizadas para estes problemas sdo Support
Vector Machines, Decision Trees, K-Nearest Neighbor, entre outras [37].

Em contrapartida, a aprendizagem nao supervisionada tem como objetivo a descoberta
auténoma de padrdes e funcionalidades através de um conjunto de dados sem rotulagao.

- D Algoritmo de -

Novos Machine Learning D r 0

Dados
Figura 10. Enquadramento do algoritmo de machine learning para uma aprendizagem nao

supervisionada

A aprendizagem por reforgo é constituida por agentes operacionais que pretendem identificar
o melhor procedimento para alcangar um prémio, ou melhorar a prestacido até esse momento.
A metodologia é baseada em iteragdes classificadas de forma binaria, positiva ou negativa, até
conseguir obter um nivel que atinja o objetivo final. A classificagdo é cumulativa,
disponibilizando o agente com avaliagdes do que deve, ou ndo, realizar apds cada fase de treino.
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A sua aprendizagem divide-se em trés conceitos chave: a politica de aprendizagem, a funcao
que define o comportamento do agente num instante de tempo, o sinal de prémio, a fungdo
que define qual a meta da aprendizagem e, por fim, a fungdo de valor, o modelo que classifica
se o comportamento do agente é positivo para futuras iteracdes [38].

Agente Operacional

{Estado de funcionamentoJ
Interacéo realizada por ciclos Acdo de aprendizagem
{ Prémio J

Ambiente de Execucao

Figura 11. Esquema de funcionamento para o processo de aprendizagem por refor¢o

Os agentes conversacionais informativos recorrem ou a aprendizagem supervisionada ou nao
supervisionada. Para o primeiro caso, o processo de treino é efetuado através de um conjunto
de tdépicos anotados com a intengdo correta, enquanto a aprendizagem nao supervisionada
recorre a uma base de informacdo maior para deduzir independentemente quais as intencdes
do utilizador. Para um sistema de perguntas e respostas, a aprendizagem supervisionada é mais
relevante dado que é possivel utilizar exemplos de perguntas e respostas corretas para alcancar
o melhor desempenho possivel.

2.4.2 Aprendizagem Profunda

Aprendizagem profunda, ou deep learning, é uma subdrea de ML que modela abstragdes de
dados com altos niveis de abstra¢gbes utilizando redes neuronais com camadas de
processamento suportadas por transformagdes lineares e nao lineares [39].

As metodologias convencionais de ML sdo limitadas pela capacidade de processar dados sem
qualquer pré-processamento ou rotulacdo. Por oposicdo, a aprendizagem profunda estabelece
métodos que, para além da capacidade de previsao, pretendem aprender o procedimento de
classificacdo de forma automadtica. Internamente, os modelos ampliam a compreensdo de
informacdo entre cada nivel de processamento, utilizando transformacdes de dados.

Artificial Neural Networks (ANN) sdo sistemas computacionais que pretendem emular o
funcionamento bioldgico do cérebro humano. Podem ser considerados como grafos
constituidos por varios niveis, internamente compostos com nds, conectados através de pesos
matematicos. As redes neuronais sdo constituidas por trés camadas, nomeadamente a camada
de input, a camada de output e a camada escondida, sendo que esta pode ter um numero
variado de niveis internos.
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Os nds pertencentes a estes sistemas, denominados de neurdnios, estao associados a um valor
numeérico, a ativacao, que é resultado de uma fungao que recebe todos os pesos de neurdnios
imediatamente anteriores - peso X ativagao - e modifica o output para as camadas seguintes.

Input layer | Hidden layers i Output layer

Figura 12. Nucleo de uma rede neuronal [40]

Os conceitos principais de uma rede neuronal sdo a célula e o respetivo estado de ativagao, as
conexdes entre unidades, a fun¢do de ativagdo que determina qual o output de uma célula, a
fungdo de custo, e, por fim, o método de recolha de informacdo (Figura 13).

O papel da fungdo de custo é, iterativamente, calcular a diferenga entre o resultado obtido e o
resultado esperado, indicando, através de um valor numérico, se os pesos de cada conexdo
devem ser aumentados, se positivos, ou diminuidos, se negativos. Tendo em conta estes valores,
a reconfiguracdo da rede neuronal é efetuada através do algoritmo de backwards propagation.
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Figura 13. Funcionamento interno de um neurdnio [41]

Dependendo da orientacdo de execugdo, existem dois tipos de redes neuronais,
particularmente as feed-forward networks, que funcionam num Unico sentido desde a entrada
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a saida, e as recurrent networks, que implicam conexdes entre os seus nds. As recurrent neural
networks (RNN) sdo caracterizadas pelo facto de os neurdnios incluirem liga¢des ciclicas para
os anteriores, sendo que desenvolvem uma nocdo de contexto com etapas diretamente
antecedentes.

Long Short-Term Memory (LSTM) representa um modelo de rede neuronal recorrente que é
frequentemente utilizada em PLN. Para combater os problemas de falta de contexto para
sequéncias de dados, sendo que as redes recorrentes tradicionais apenas contém conexdao com
a célula anterior, o né de processamento é ampliado para armazenar informacdo passada —
hidden state [42].

As células de memdria sdo os pontos de consciéncia que decidem quais os dados a preservar,
utilizando gates, particularmente o input gate, responsavel por decidir se a nova informacao
deve ser guardada, o output gate, com o cargo de partilhar ou ndo a memoédria com a rede
neuronal e, por fim, o forget gate, delegado para apagar a memaria presente.
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Figura 14. Comportamento interno das unidades de LSTM [43]
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Como observado pela Figura 14, a informagdo da rede neuronal é fornecida para os trés pontos
constituintes da unidade LSTM, sendo que cada tera a sua influéncia no output a enviar.

Transformers é uma arquitetura de redes neuronais descoberta recentemente, em 2017, pela
equipa da Google [44]. Tem como objetivo substituir o uso das LSTM, que eram consideradas o
estado da arte de CLN, devido ao seu maior problema, o processamento sequencial de palavras.
Embora obtivesse métricas positivas, a complexidade de treino e, consequentemente, a sua
duracdo, aumentavam exponencialmente com um numero elevado de corpos de texto. A sua
inovacdo consiste em dois novos mecanismos, nomeadamente a codificagdo de posicao, ou
positional encoding, e a introduc¢do do conceito de atengao, ou self-attention. Em conjunto,
permitem analisar cada frase em ambos os sentidos, contextualizando o significado dos seus
elementos independentemente da ordem.
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O obijetivo inicial dos transformadores era servir como um tradutor, dai o foco em conseguir
compreender ndo sé o contexto da frase, como a sua ordem [44]. A sua arquitetura divide-se
em dois componentes, o codificador, que recebe a mensagem, e o descodificador, que faz a
traducdo, como exposto na Figura 15.
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Figura 15. Arquitetura geral de um transformador [44]

O ponto de entrada sdo os tokens de uma frase, imediatamente convertidos em input
embeddings. Tendo em conta um dicionario semantico pré-treinado, sdo atribuidos com um
vetor espacial (word embeddings, sec¢do 2.4.3.2). De seguida, o codificador de posi¢do adiciona,
através do calculo de outro vetor numérico, o contexto de cada termo consoante o seu indice.
A sequéncia abaixo representa um exemplo da codificagao do termo “dog”.

0.37 0.42

_ 10.99 .y . . 1082
dog = 0.01 + Positional Encoding Function = 0.12
0.08 0.81

A funcdo de codificagdao pode ser definida de forma personalizada, sendo que a Google [44]
utiliza cossenos e senos. O vetor final representa a palavra contextualizada através da sua
posicdo e significado.

O bloco de codificagao é constituido por uma camada de atengao e uma rede neuronal feed-
forward. A primeira relaciona todas as palavras de uma frase através da criacdo e atualizacdo
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de pesos. A Figura 16 ilustra o resultado deste procedimento, onde se liga o pronome “jt” com
os restantes termos. Neste caso, quanto mais escuro o laranja, maior a probabilidade de os
elementos estarem relacionados. Posteriormente, a rede neuronal é utilizada para normalizar
o conteudo recebido, originando uma estrutura numeérica preparada para a etapa de
descodificagdo.

The_ The
animal_ animal_
didn_ didn_
t t_
Cross_ Cross_
the_ the_
streat streat
because_ becausse_
it it_
was_ was_
too too
tire tire
d d

Figura 16. Exemplo de uma camada de aten¢do com a relagdo do pronome “it” com os restantes
elementos da frase

Para o caso de agentes conversacionais com apenas uma linguagem, a utilidade dos
transformadores corresponde apenas aos codificadores, sendo que a traducdo ndo apresenta
qualquer utilidade. Desta forma, os descodificadores ndo sao abordados nesta dissertagao.

Apds a publicagdo do artigo, varios modelos de transformadores, denominados de modelos de
linguagem, foram criados. O melhoramento substancial do desempenho em relagao as redes
LSTM originaram, através de corpos de texto enormes, codificadores pré-treinados expostos ao
publico. A area de compreensao de linguagem natural foi revolucionada, uma vez que estes
modelos, para além de terem melhores resultados, podem ser implementados com os pesos
pré-definidos, evitando a fase de treino pesada. Atualmente, os mais populares sdo o BERT [45],
RoBERTa [46] e o GPT2 [47].

2.4.3 Processamento de Linguagem Natural

Anterior a execuc¢do de qualquer método de aprendizagem profunda, é necessario fazer a
preparagao de dados. Esta fase é constituida por métodos de PLN, com o intuito de transformar
o conteldo recebido em texto para uma forma previsivel e adequada. Pode-se segmentar em
duas etapas, nomeadamente o pré-processamento de dados e a extracdo de significado.
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2.4.3.1 Pré-processamento de dados

A fase de pré-processamento de dados tem como objetivo preparar a compreensdo de texto
através da sua generalizacdo. E importante considerar que a conversdo para um formato que o
sistema possa compreender, naturalmente, reduz a fidelidade da informacdo introduzida,
sendo que a utilizacdo destes procedimentos implique uma decisdo ponderada.

A tokenization consiste na divisdo de texto em estruturas reduzidas, ou tokens. O seu objetivo
principal é a conversdo de frases em elementos individuais, utilizando espacgos, sinais de
pontuacdo ou carateres especiais para a sua separac¢do (Tabela 3). De forma complementar,
também pode ser utilizada para a conversdo de paragrafos nas suas frases internas. E a etapa
principal de pré-processamento visto que prepara as palavras para os restantes métodos,
denotados de seguida.

Frase Frase dividida em tokens

Onde fica o ISEP? Onde fica o ISEP ?

Tabela 3. Exemplo de tokenization para uma frase portuguesa

Existem cendrios onde a tokenization pode corroer o significado da palavra, como por exemplo
abreviacGes, nomes com pontuacdo, o uso de conjuncdes com pronomes e até especificacdes
particulares a um idioma. Contudo, os algoritmos de tokenization ja sdo apropriados a maioria
das linguagen:s.

Iy

Anterior a interpretacdo semantica das palavras, podem-se processar técnicas como a
capitalizagao e a remogao de caracteres irrelevantes ao significado do texto. Respetivamente,
a primeira refere-se a normalizagdo da frase, convertendo todos os caracteres para letra
minudscula ou maiuscula.

Por outro lado, métodos como a eliminacdo de pontuacdo e a remocdo de nimeros (ou a sua
transformacgdo para representacdes textuais) também podem ser aproveitados, ainda que
muitas vezes ja estejam incluidos na tokenization.

A remocao de stopwords denota a eliminacdo de palavras de conexado, visto que estas ndo
apresentam qualquer adicdo ao significado da frase. Usualmente, trata-se de classes
gramaticais como pronomes, articuladores, conjung¢des e proposi¢des. Como observado pela
Tabela 4, ainda que reduzida, a frase final é mais percetivel que a inicial. Para além de resultar
na poupanca de processamento, a remocgao destas palavras apoia na definicdo do intuito.

Frase Stopwords Final
A Joana foi para a piscina? = A para a Joana foi piscina?
Tabela 4. Exemplo da remoc¢do de stopwords para uma frase portuguesa

Por fim, com o objetivo de normalizar o seu significado, existem algoritmos de manipulagdo
morfoldgica de palavras. Em termos linguisticos, a morfologia refere-se ao significado, estrutura
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e a relacdo entre vocabulos, sendo que, para a fase de pré-processamento, estas técnicas sao
utilizadas para reduzir as derivagGes de palavras. Ao converté-las para uma forma base, o
sistema consegue nao so reconhecer os termos originais e respetivos desvios, como também
aprender novas ramificagoes.

Existem dois tipos de transformacdes morfoldgicas, nomeadamente a conversdo da palavra
para um stem, a unidade base de uma palavra sem prefixos ou sufixos, ou entdo para um lemma,
a forma base da palavra no dicionadrio.

O processo de stemming define-se como a eliminacao de sufixos e prefixos de palavras para
obter a sua raiz. A Tabela 5 referencia um exemplo da utilidade deste processo, onde duas
guestdes, efetuadas com o mesmo intuito através de palavras diferentes, sdo normalizadas
para uma frase semelhante. Isto possibilita a interpretacdo de forma igual por parte do sistema.

Frase Frase apos stemming
Como posso correr? Com poss corr?
Como faco corrida? Com fag corr?

Tabela 5. Exemplo de stemming para uma frase portuguesa

A lemmatization é uma alternativa ao método de stemming, utilizando diciondrios e a andlise
morfoldgica das palavras para as converter na sua forma candnica.

Frase Frase apos lemmatization
Eu estou a estudar Eu estou a estudar
Eu estou estudando Eu estou estudar

Tabela 6. Exemplo de lemmatization para uma frase portuguesa

Enquanto os algoritmos de stemming dependem de um dicionario de sufixos e prefixos, os
algoritmos de lemmatization necessitam de reconhecer o vocabuldrio completo de uma
linguagem. Ainda que a sua construcdo carregue mais complexidade, os algoritmos de
lemmatization sao mais abrangentes e precisos. Adicionalmente, a maior diferen¢a entre os
dois métodos é o facto de este ultimo retornar sempre um vocabulo verdadeiro, enquanto,
como demonstrado na Tabela 6, o stemming pode retornar palavras irregulares.

2.4.3.2 Meétodos de extracdo de significado

Para além de limpeza de dados, os sistemas de interpretacdo de texto necessitam de
compreender o seu valor semantico. Estes métodos sdo empregues na fase de aprendizagem
de modelos inteligentes, convertendo texto sem qualquer estrutura, os tokens, para
representagdes que possam ser utilizadas para comparagdes de valor.

Bag of words (BOW): O método tem como objetivo contar a ocorréncia de cada palavra
independentemente da estrutura, da ordem e da sintaxe da frase. E indicado para uso em
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conjuncao com redes neuronais para conseguir recolher qual a intencdo do discurso do
utilizador, recorrendo a comparacdo de palavras através de valores numéricos (Tabela 7).

Frase Bom Filme Gostei Do | Fui Ao Cinema
Bom filme 1 1 0 0 0 0 0
Gostei do filme 0 1 1 1 0 0 0

Tabela 7. Exemplo de utilizacdo de Bag of Words

E importante referir que esta técnica é normalmente processada em conjunto com a remocéo
de stopwords e a lemmatization para que, respetivamente, termos insignificantes e derivacoes
da mesma palavra ndo influenciem o processo de correspondéncia.

Latent Semantic Analysis (LSA): LSA é um algoritmo semelhante ao imediatamente acima,
contudo, utiliza conceitos compostos como unidade de comparacao. Apds agrupar palavras que
ocorram frequentemente, através de Single Value Decomposition [48], constréi uma matriz que
é definida horizontalmente por tdpicos analisados e, verticalmente, pelos documentos de
estudo. Cada célula representa a frequéncia destes tdpicos nos corpos (Figura 17).
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Figura 17. Fluxo de processamento do método de Latent Semantic Analysis [49]

Part-of-Speech tagging (POS-Tagging): O método efetua a categorizacdo de cada palavra ou
token num corpo de texto tendo em conta a sua classe sintatica. Dado que cada linguagem tem
as suas proprias estruturas gramaticais, € um processo que é bastante dependente da
linguagem utilizada [24]. Ao contrario da tokenization, POS-tagging tenta enquadrar a palavra
num contexto ainda que nao saiba o seu significado, utilizando palavras precedentes ou
sucessoras (Figura 18). O seu funcionamento baseia-se na correspondéncia das palavras com
um dicionario.

Quero saber quanto custa o livio ?

TR

Verbo Verbo Quantificador Verbo Artigo Nome Pontuacéo

Figura 18. Exemplo de POS-Tagging para uma frase portuguesa
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Named Entity Recognition (NER): Ao contrario de POS-Tagging, que identifica as funcdes
sintaticas de cada palavra, NER pretende categorizar os termos como entidades (Figura 19). E
util para manter o contexto da conversa do utilizador, processado pelo componente de gestdo
de didlogo. Normalmente, os algoritmos de NER utilizam a deteg¢do de capitalizagdo e de limites
da frase para conseguir determinar possiveis referéncias [50].

Jodo juntou-se a Ana na universidade do Porto

l l l

Pessoa Pessoa Organizacio

Figura 19. Exemplo de Named Entity Recognition para uma frase portuguesa

Word Embedding: O termo refere-se ao ato de transformag¢do de uma palavra para forma
vetorial, com o intuito de agrupa-las espacialmente através do seu valor semantico. Os
algoritmos utilizam corpos de texto para conseguir obter contexto relativamente ao significado
de cada palavra, atribuindo valores numéricos para o seu indice de similaridade. Word2Vec [51]
é uma técnica que calcula a proximidade através da frequéncia de ocorréncia das palavras,
utilizando redes neuronais (Figura 20).
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Word Embeddings

Figura 20. Demonstracao espacial do resultado de Word Embedding [52]

2.4.4 Compreensao de Linguagem Natural

Dado que a utilizagdo independente de métodos PLN nao é suficiente para a compreensao de
discurso, estes sdo empregues em conjunto com modelos de aprendizagem profunda. Ao
converter as palavras para valores numéricos, estes sao capazes de induzir a sua similaridade.

Visto que o PLN é altamente dependente do contexto da frase, as redes neuronais mais
relevantes sdo as recorrentes, particularmente, as LSTM. No entanto, recentemente, os
transformadores tém ganho bastante popularidade devido ndo sé ao seu desempenho, mas
também pela sua facilidade de uso [44].
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AFigura 21 denota, concetualmente, a sinergia entre o uso de PLN e de aprendizagem profunda,

através das duas fases cruciais, o treino do agente e a sua execugdo. E importante denotar que

os métodos relativos a fase de treino sdo meramente ilustrativos, dado que estes sdo definidos

de acordo com as intencdes do desenvolvedor.
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Figura 21. Exemplo de um processo de extracdo de intencao

Assim que o modelo de classificacdo esteja parametrizado, apds a fase de treino, o agente

utiliza-o para converter o discurso do utilizador na intengdo mais provavel. Naturalmente, a

precisdo do agente depende de varios fatores, especificamente a fase de PLN empregue, o

método de aprendizagem profunda e, por fim, o conjunto de informacéao de treino introduzido.

2441

Classificador DIET

O classificador DIET, ou Dual Intent Entity Transformer, é um tipo de arquitetura de
transformadores desenvolvido pela equipa RASA, capaz de interpretar entidades e intengbes

em simultaneo [53]. Utilizando o exemplo da frase “play ping pong”, a arquitetura é explicada

através da Figura 22.
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. Arquitetura do classificador DIET tendo em conta um exemplo de frase [53]
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Os blocos brancos simbolizam os algoritmos de PLN, que tem como intuito a conversao de
elementos textuais para vetores numeéricos, adicionando algum tipo de significado. Em
contrapartida, os blocos azuis representam a vertente inteligente do modelo, nomeadamente
as redes neuronais feed-forward e os transformadores, que aplicam transformacdes a estes
vetores. E importante referir que os pesos de cada rede sdo partilhados entre si, sendo que o
intuito do modelo é receber exemplos de treino e, consoante a comparagao das previsdes com
os exemplos reais, ajustar estas ligacoes.

A metade inferior da figura compde os blocos de processamento de tokens, divididos em duas
ramificagOes, as funcionalidades dispersas, no lado esquerdo, e o uso de redes pré-treinadas,
no lado direito (Figura 23). Respetivamente, a primeira representa a normalizagdo das fungdes
de PLN através de uma rede neuronal, enquanto a segunda demonstra a conversao de uma
palavra para um word embedding, consoante um modelo de linguagem ja definido, como o
BERT (sec¢do 2.4.2).

Feed-forward Feed-forward Feed-forward

Feed- Pretrained |
forward |embedding

Feed- Pretramed
forward embeddlng

Feed- Pretralned
forward embeddmg

A A \ A A
Sparse ‘ Sparse Sparse
features features features
| play | ‘ ping ; __MASK__ __CLS

Figura 23. Blocos de processamento de tokens [53]

Caso DIET esteja configurado para utilizar ambas as ramificagcdes, todos os tokens sdo
processados repetidamente. Desta forma, cada uma produz um vetor numérico, que é
normalizado através das camadas feed-forward finais (Figura 24).
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Figura 24. Funcionamento interno dos blocos de processamento de tokens
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Para cada exemplo de treino, para além das suas palavras, existem dois elementos especiais, a
mascara __ MASK __ , definida a amarelo, e a classe __CLS , definida a rosa. A mdscara
representa um token escondido propositadamente pelo classificador, de forma a adivinhar qual
a palavra em falta, enquanto a classe refere um valor numérico da frase como um todo.
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Figura 25. Sequéncia de processamento para os elementos especiais, com o caminho de
comparacdo delineado a amarelo e a obtencdo de intencdo a vermelho

O critério de atualizacdo das camadas feed-forward é a comparagado de similaridade entre os
elementos de validagdo e a mascara e a classe (caminho amarelo na Figura 25). Respetivamente,
a primeira refere a perda de intengao, enquanto a segunda de classe. Estas duas medidas, em
conjunto com o desvio de entidades, comp&e a perda total, que é a métrica utilizada para a
atualizagdo dos pesos até ao fim das iteragdes de treino. No caso atual, as entidades ndo foram
exploradas porque ndo sdo utilizadas.

Assim que esteja treinado, a obtencdo da intencdo final é realizada através do elemento
especial __ CLS . Como delineado a vermelho na Figura 25, apds a adicdo do contexto pelos
transformadores, a previsao realizada pelo modelo é a intengdo resultante, transformada pela
camada de embedding. Em vez de ser comparada com os exemplos de validagdo, é devolvida
ao utilizador.

Esta arquitetura é vantajosa uma vez que apresenta uma elevada modularidade em relagdo aos
algoritmos de linguagem natural, suportando a utilizagdo tanto de métodos de pré-
processamento de texto como de modelos de linguagem.
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2.5 Ferramentas de desenvolvimento de chatbots

No que toca a ferramentas de desenvolvimento de chatbots, é importante fazer a distincao
relativamente ao seu objetivo final. As plataformas de constru¢do rapida pretendem
disponibilizar um fluxo pré-definido de decisdes para a construcdo de didlogo em alto nivel,
através de regras, sem qualquer conhecimento de tecnologias ou técnicas, enquanto as
plataformas e frameworks de desenvolvimento disponibilizam funcdes e algoritmos adequados
a sua personalizagdo. Para além disso, existem canais de comunicacdo que possibilitam a
configuragdo de agentes conversacionais. A presente secao ira explorar todos os casos, sendo
gue o maior detalhe serd associado a vertente de desenvolvimento.

2.5.1 Canais de Comunicac¢ao

Com a popularizacdo de chatbots, os canais de comunicacdo comecaram a disponibilizar
recursos para a sua configuracdo. Embora o projeto desenvolvido ja tenha um local de
implantacdo estipulado, o estudo precoce destas plataformas é realizado para compreender a
ligacdo entre o ponto de entrada de informacao e o sistema de resposta.

O Slack [54] é uma plataforma digital dedicada maioritariamente a ambientes profissionais,
permitindo a criacdo e manutencdo de canais de conversa direta. No que toca a interacdao
inteligente, suporta dois tipos de chatbots: o reply bot e o interaction bot.

O reply bot é a derivagdo mais bdasica de um agente baseado em regras, com o objetivo de
intercetar mensagens introduzidas através da explicitagdo manual de expressdes. Cada uma
tera respostas associadas, sendo que ndo existe qualquer tipo de adaptacdo de contexto.

O interaction bot é um agente que depende unicamente de componentes externos para definir
0 seu comportamento, agindo apenas como um intermédio de comunicagdo. A ligagdo entre o
agente e o mdodulo externo é realizado através de webhooks [55], ou seja, a interagdo com
outros sistemas web definidos pelo utilizador através de comunicagdo HTTP.

geracdo de resposta

POST Request
envia { mensagem,
mensagem contexto }
J resposta Slack resposia Chatbot |«

Utilizador

Figura 26. Funcionamento de alto nivel da ligagdo entre o chatbot e o Slack

Estes pedidos sdo espoletados através de eventos nativos do Slack, especificamente o uso de
comandos especificos, men¢bdes ou, normalmente, o envio de mensagens para o utilizador
definido como agente. Para além disso, com o intuito de ajudar o chatbot com o controlo de
contexto, gera um identificador Unico para cada conversa em processamento.

30



2.5.2 Plataformas de construgio rapida

As plataformas de construcdo rapida permitem ao cliente desenvolver um chatbot totalmente
funcional sem qualquer preocupacdo das tecnologias e/ou algoritmos que o constituem. Por
norma, sao baseados em interfaces visuais simples que admitam a um utilizador sem
conhecimentos técnicos fazer a definicdo do seu comportamento. O fluxo é basico, conduzido
por decisGes do utilizador em vez de compreensao de linguagem natural.

De acordo com um estudo efetuado em 2020 [56], considerando a facilidade de implementacao,
a integracdo com canais de comunicacdo, a recolha de informacdo do utilizador e os tipos de
resposta, os exemplos mais populares sao o Wotnot [57] e Landbot [58]. Para efeitos de
simplificacdo, apenas uma plataforma serd explorada, visto que esta analise apenas servira para
a compreensdao de quais as funcionalidades que poderdo ser Uteis no ponto de vista dos
configuradores de informacdo. Para além disso, a escolha destes servigos nao é vidvel visto que,
para além de apresentarem taxas de pagamento, ndo permitem um nivel alto de detalhe.

O Landbot.io [58] é uma solucdo que admite o desenvolvimento de agentes interativos
exclusivamente a partir do estabelecimento de regras, destinado ao consumo de perguntas. O
desenho do sistema assenta num modelo condicional, utilizando uma arvore de decisdo visual.

A Figura 27 representa a interface do servigo, utilizada para compor um cenario semelhante ao
do projeto. A definicdo do comportamento segue um fluxo, que, dependendo da escolha do
utilizador, denotados através dos botdes vermelhos, resultard na apresentagao de tdpicos
especificos. Cada tdpico tem um grupo de perguntas e respostas que, novamente, sera
retornado caso o utilizador o escolha.

U Buttons

Sobre qué?
Bem vindo ao Banco Question: Rating
ISEP How would you rate
Cartdo Estudante

Quais s30 as suas Cadeiras
questdes?

()

Default 8%

Tenho uma pergunta Kook ok,
Default ® Default

Answered J
T

Figura 27. Esquematiza¢do de um fluxo conversacional em Landbot.ai

oo

A simplicidade é o ponto forte da plataforma, dado que facilmente se cria uma corrente de
decisdes com a informagdo necessdria para o cliente final. Em contrapartida, a sua
complexidade aumenta exponencialmente com o numero de ramificagdes na conversa.
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2.5.3 Frameworks de desenvolvimento

A presente sec¢do apresenta as frameworks e bibliotecas mais relevantes em termos de
chatbots, tendo em consideragao a sua aplicagcdo de PLN e o seu suporte para funcionalidades
de aprendizagem profunda. O alvo de estudo sera a combinacdo das técnicas apresentadas na
segao 2.3.

Devido a falta de revisdo sistemdtica de servicos de chatbots, Braun [25] realizou um estudo em
que avaliou sistemas de interfaces conversacionais tendo em conta o seu entendimento de
linguagem natural. Destacou os cinco servicos mais populares, nomeadamente LUIS, IBM
Watson, Wit.ai, Dialogflow, Amazon LEX, baseados em implementagdes na nuvem e, por fim,
RASA, uma solucdo local. Adicionalmente, um artigo realizado por Thorat [59] em 2020
comparou as tecnologias existentes para um contexto semelhante ao da dissertacdo: um
agente de perguntas e respostas. Avaliou IBM Watson e Dialogflow através da sua integracao
com canais de comunicacdo, a capacidade de recolher dados do utilizador através de interagao
continua e, por fim, o suporte de linguagem natural. Ainda que ndo existam muitos artigos que
refiram quais as mais populares, utilizou-se a IBM Watson, a Dialogflow e RASA como alvo de
estudo, uma vez que também foram referidas como as mais proeminentes por outros autores
[60].

2.5.3.1 Dialogflow

Dialogflow [61] é uma solugdo da Google baseada em ML, implantada totalmente na sua nuvem.
Ainda que a organiza¢do ndo exponha detalhes da sua implementacdo, internamente, o agente
utiliza algoritmos de aprendizagem profunda para treinar modelos através dos seus motores de
busca.

E possivel dinamizar qual a informacdo de moldagem, introduzindo didlogos customizados que
sdo considerados na fase de treino. Em execucdo, estes modelos sdo empregues para a extracao
de informagdo do discurso do utilizador, convertendo-os para a lista de inten¢des pré-definidas
e a respetiva probabilidade de confianca (Figura 28). O sistema aprende com a interagdo
continua, adicionando informacdo a base de treino automaticamente

1. End-user
expression
E—— Agent
2. Intent
¢ match
A
- I Intent
-_l Intent
n Training phrases
-_l Intent
- E Action and parameters
_l Intent
Response
3. Response

Figura 28. Diagrama funcional de alto nivel relativo a Dialogflow [61]
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Por fim, Dialogflow fornece ja um conjunto pré-configurado de entidades, como organizacdes,
e nomes, permitindo ainda a sua personalizacdo manual. Toda a configuracdo referida nesta
secdo é realizada através de uma interface visual na plataforma Google.

2.5.3.2 IBM Watson

IBM Watson Assistant [62] é um projeto sustentado pela IBM com o objetivo de construir
agentes virtuais através de CLN. E considerada a melhor solucdo do mercado, suportada por
estudos que demonstram que tem a melhor taxa de acerto na classificagdo de significado [63]
[25]. O seu conceito principal é o né de didlogo, onde se instrui o comportamento do agente
caso seja detetada uma intencdo ou uma entidade. Este modelo permite conectar os nds entre
si, sendo que motiva o uso de modularidade e a utilizagdo de rotinas frequentes (Figura 29).

Webhooks  Disambiguation Auto Learning Auto Correction
Irrelevance Detection System Entities Fuzzy Matching
Dialog Rules State Management

Entities Intents

IBM Watson Assistant

Figura 29. Arquitetura concetual de IBM Watson [62]

A classificacdo de intencao é realizada através da indugdo de exemplos de frases, enquanto as
entidades sdo introduzidas através de valores especificos.

2.5.3.3 RASA Stack

RASA é uma solugcdo open-source que, tal como as anteriores, suporta a criagdo de chatbots
com foco em CLN. Respetivamente, segmenta-se em dois mddulos, o RASA Core e 0 RASA NLU.
O primeiro destina-se a gestao de didlogo, possibilitando a analise de contexto e a escolha de
acles, enquanto o segundo é responsavel pela extracdo de entidades e de intencdes. De forma
a possibilitar o uso dos componentes individualmente, o projeto é constituido através de uma
arquitetura modular, como apresentado na Figura 30.

1 7 )
‘ Interpreter ‘
2
Message In
3
i .6 ‘ Tracker ‘ ‘ Policy
Message Out “

—_— 4 5

. . \ 4

‘ Action ‘

Figura 30. Arquitetura interna de Rasa Stack através de uma perspetiva sequencial [64]
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A sua estrutura é uma derivacdo da solucdo apresentada na secao 2.3, sendo que Interpreter
assume a fungdo de interpretador da linguagem de entrada, o par Tracker e Policy sdo o gestor
de didlogo e, por fim, Action representa a geracdo de resposta.

RASA NLU é o componente que fornece os métodos associados a fase de CLN, com algoritmos
nativos da framework ou através da integracdo com outras bibliotecas Python. A
responsabilidade do desenvolvedor cinge-se a enumeragdo de quais os métodos a usar e a sua
parametrizacdo. Embora possa ser alterado, o fluxo de interpretacdo de texto normalmente
segue as seguintes fases:

e Word Vector Sources: implanta¢do de modelos semanticos pré-definidos com a relacdo
de proximidade entre palavras;

e Text Featurizer: conversdo de texto para estruturas adequadas a fungdes de ML;

e Intent Classifier: modelos de ML para a extracdo de intengao;

1. nlu:

2. - intent: PROCEDIMENTO_REALIZACAO_MATRICULA

3. examples: |

4. - Que papéis preciso para fazer a matricula

5. - 0 que fazer depois de aceite na universidade
6. - Quais sdo as credenciais de acesso ao portal para matricular
7.

8. pipeline:

9. - name: SpacyNLP

10. model: pt_core_news_md ##wikipedia portuguesa
11. - name: SpacyTokenizer

12. - name: LexicalSyntacticFeaturizer ##pos-tagging
13. - name: CountVectorsFeaturizer ##tbag of words

14. - name: CountVectorsFeaturizer

15. analyzer: "char_wb"

16. min_ngram: 1

17. max_ngram: 4

18. - name: DIETClassifier

19. epochs: 200

Cddigo 2. Extrato do ficheiro de configuragdao em RASA, utilizando funcionalidades da biblioteca
SpaCy e um dicionario pré-definido Portugués baseado na Wikipedia [65]

Por fim, suporta outras funcionalidades como a definicdo de expressdes regulares, entidades e
a conversao de palavras para sindnimos pré-definidos.

2.5.4 Comparagao das ferramentas

O estudo de Braun [25] estabelece duas hipdteses iniciais: 1) os servicos comerciais sdo
melhores que os gratuitos e 2) a qualidade de classificacdo depende da informacdo de dominio.
Na fase de verificacdo, empregou dois corpos de texto, um com questdes anotadas com
inten¢Oes e outro com pares questdes respostas. A primeira hipdtese nao foi verificada, dado
gue a solucdo RASA reagiu tdo bem como as restantes. A segunda foi averiguada visto que
denotou que certos corpos de texto tinham uma pior prestacdao dependendo do dominio

34



inserido nas ferramentas. Em contrapartida, para um corpo de texto ndo anotado, um relatdrio
exposto pela IBM [63], denotou que a precisdo de IBM Watson (70.6%) na extracado de intengao
era superior a Dialogflow (66.6%) e RASA (62.9%).

Ainda que a precisao seja um bom apontador, a capacidade do agente acaba por depender do
dominio introduzido, como referido por Braun [25]. De acordo com as necessidades da
dissertacdo atual, o modelo da secdo 2.3 expde as funcionalidades mais importantes de cada
ferramenta (Tabela 8).

Solugao Dialogflow IBM Watson RASA
Open-source X
Suporte de PLN X X X
Personalizacdo da X
pipeline de PLN
Suporte linguagem X X X
portuguesa
Preco 0.006€/mensagem Gratis até 10mil Gratis
mensagens/més &
123€/més
Baseada em Cloud X X
Interface visual X X
Linguagem de SDK para 14 SDK para 10 Python
programacao linguagens linguagens

Tabela 8. Comparagao de funcionalidades das trés frameworks

No contexto de implantagao, as solugdes comerciais fornecem um suporte superior em relagao
a RASA, visto que, para além de permitirem a configuracdo do agente através da web, fornecem
integracdo com as suas plataformas de publicacdo. O seu objetivo é alcancar um intermédio
entre uma solugdo técnica e uma solugdo de construgdo rapida (sec¢do 2.5.2). Em contrapartida,
a solucdo open-source RASA oferece um nivel de personalizacdo elevado.

Ao contrario de Dialogflow e IBM Watson, que utilizam a sua prépria metodologia de PLN e pré-
processamento de dados, RASA transfere essa responsabilidade ao desenvolvedor. Isto implica
a restricdo de linguagem de programacao e, posteriormente, as bibliotecas utilizadas para esta
fase.

Todas as solucGes baseiam-se nos mesmos principios: a definicdo de entidades, intencbes e o
processo de treino para um modelo de classificacdo. O maior ponto diferencial entre todas as
frameworks é o esquema de inteligéncia artificial que vai definir o processo de aprendizagem.
Embora oferecam parametros de entrada, o uso destas ferramentas implica a aplica¢do do seu
modelo de aprendizagem.
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Adicionalmente, existem bibliotecas que, ainda que ndo sejam totalmente dedicadas a agentes
conversacionais, possam ser utilizadas individualmente para a compreensdo de texto.
Destacam-se o Tensorflow [66], uma solucdao open-source desenvolvida pela Google com
funcdes de aprendizagem automatica, notoriamente conhecida por ser o motor do seu tradutor.
Keras [67] é uma biblioteca construida com base em Tensorflow, mas fornecendo fungdes de
mais alto nivel para o uso de redes neuronais recorrentes como LSTM e GRU.

2.6 Trabalhos relacionados

Desenvolvido para um servico de comércio eletrénico, Muangkammuen [68] expde uma
abordagem mais técnica para um agente de perguntas frequentes. Em termos de pré-
processamento, juntou métodos como a tokenization e a conversao de palavras para um
numero inteiro através de word embedding. Construiu um modelo de classificacdo pelo treino
de umarede neuronal recorrente de trés camadas que estabelece a relagdo das palavras através
da proximidade do seu valor numérico, utilizando um nivel LSTM como intermédio.

dados — | Tokenization | —» Word‘ — | LSTM Layer | —» Func_;_aodge — oc:f'e'fo
de teste Embedding classificagdo clgssificagdo

Figura 31. llustracdo da fase de aprendizagem referida em [68]

O modelo de classificacdo recebe uma pergunta como entrada, calculando a probabilidade de
a frase estar associada a questdes especificadas anteriormente. Para um universo de dados de
2600 perguntas, 60% foram utilizadas para treino, 20% para teste e, por fim, 20% para avaliagao
de desempenho. O resultado final incidiu em 83% de perguntas respondidas, sendo que 93%
dessas resultaram em respostas corretas. E importante referir que esta verificagdo foi realizada
através da variacdo de varios parametros, como o numero de niveis escondidos da rede
neuronal.

Peters [9] denota uma abordagem semelhante para a construgdo de um chatbot responsavel
pelo apoio ao cliente de uma organiza¢do de videojogos. Contudo, para além de uma camada
interna com LSTM, realiza comparag¢Ges com um nivel de GRU invertida. Uma Gated Recurrent
Unit (GRU) é semelhante a uma camada LSTM, no entanto, contendo apenas dois portGes, de
atualiza¢do e de eliminagao.

ITW
S(z); = #w—

GRU layer

Figura 32. Arquitetura do modelo de classificagdo [9]
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A maior diferenca entre os dois casos foi a poupanca de tempo no processo de aprendizagem,
sendo que a camada LSTM demorou 314 minutos enquanto a GRU demorou 196. Para além
disso, a segunda arquitetura denotou uma melhoria de 0.6% de precisdo (87.6% contra 88.4%),
sendo escolhida como solugao final. O teste de desempenho definitivo foi efetuado para 3
linguagens, nomeadamente francés, holandés e inglés, das quais, respetivamente, originou
uma precisao de 87%, 83% e, por fim, 70%. Atribui o mau comportamento deste ultimo ao fato
de ser a linguagem com menos dados de teste. Em termos de tecnologias, utilizou Keras para o
maddulo de machine learning e SciKit-Learn para o pré-processamento de dados.

Oliveira [10] utilizou IBM Watson para construir um agente conversacional do tipo quest3do-
respostas para o moodle da sua universidade. Especificou cada pergunta como uma intencao,
fornecendo respostas exemplo para o agente conseguir treinar o modelo de classificacdo. O seu
universo de teste foi pequeno, com 12 utilizadores, sendo que 10 denotaram a experiéncia com
4/5 estrelas.
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3 Analise de Valor

O capitulo atual representa todo o processo de analise de valor. Inicialmente, aborda-se a
criacdo de inovacdo associada a dissertacdo, seguida do estudo do valor criado pela sua
implantacdo. Por fim, efetua-se uma comparacdo das ferramentas expostas acima,
estabelecendo critérios e respetivas prioridades para definir qual a framework mais adequada
para desenvolvimento.

3.1 Criagao de Inovagao

A inovagdo é uma nogdo que estd associada com a mudanca. No contexto empresarial, refere-
se a criagcdo de produtos que se distingam da concorréncia, sendo em termos de conceito, de
custos, ou de qualquer outro critério. Para conseguir captar os fatores de inova¢ao de cada
produto, existem metodologias que propde a definicdo de inovacgdo através da andlise de
fatores associados a ideia.

A fase de criagdo de um produto segmenta-se em trés partes, nomeadamente o Fuzzy Front
End (FFE), o desenvolvimento do produto iterativo e, por fim, a comercializagdo [69]. O primeiro
passo define a etapa de criacdo de ideias, onde se avalia oportunidades e conceitos
independentes da tatica de venda. E considerada a mais importante do processo, visto que as
seguintes dependem exclusivamente do que seja decidido (Figura 33).

I New Product
| Development

1
1

m Commercialization
I

Figura 33. Processo de criacdo de produto [69]

Fuzzy Front End

Dado que esta fase ndo apresenta qualquer métrica nem formalidade de avaliacdo, existe um
grande nivel de abstracdo no que toca a classificagdo da inovacdo [69]. Para resolver este
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problema, Koen [70] sugeriu um modelo que utiliza uma linguagem comum no processo de
inovacdo, o New Concept Development (NCD). Segmenta-se em trés partes, particularmente
wheel, que representa as cinco atividades associadas ao FFE, engine, que constitui os elementos
organizacionais que afetam diretamente ou indiretamente as atividades da roda, e, por fim, rim,
gue define os fatores exteriores que possam influenciar as duas fases anteriores [70].

O NCD pretende auxiliar na compreensdo do produto a um nivel mais detalhado, explorando
fatores que possam ser ignorados aquando de uma andlise técnica. Para além disso, permite
avaliar quais as forgas e fraquezas da organizacdo relativamente ao conceito a desenvolver. Nas
seguintes seccdes, exploram-se as atividades cruciais ao NCD, nomeadamente a identificacao e
analise de oportunidade e a geracao e selecdo de ideias.

3.1.1 Identificacdo de Oportunidade

A oportunidade principal acentua na diminuicdo de constrangimento nas vias de apoio ao
estudante. Ainda que ja exista suporte online, o horario da Divisdo Académica ndo é
suficientemente alargado para conseguir esclarecer os pedidos, sendo que as vias telefénicas e
o correio eletrénico sdo limitados ao numero de funcionarios disponiveis. Com a resolucdo dos
problemas mais frequentes, utilizando técnicas de linguagem natural, o chatbot pretende
reduzir o fluxo de pessoas que necessitem de apoio humano.

Embora existam problemas que nao serdo passiveis de resolucdo, a implementacado do chatbot
permite a filtragem das questBes mais simples. Para além do aumento da produtividade
incutido na Divisdo Académica, a experiéncia com o agente também pode aumentar o nivel de
satisfacdo do estudante. Independente do ISEP ser uma organizagao sem fins lucrativos, isto
origina o melhoramento do bem-estar da comunidade escolar e, posteriormente, na sua
recomendacao.

Os chatbots inteligentes prosperam em ambientes repetitivos onde podem consumir a
informacdo do utilizador para moldar o seu comportamento [15]. A Divisdo Académica refere o
seu processo de trabalho como sazonal, com conjuntos de perguntas efetuados regularmente
em termos anuais, dependendo da época. Ainda que as regras possam mudar, este é um
cendrio ideal para o chatbot, possibilitando o melhoramento da sua base informagao ao longo
do tempo.

Por fim, um fator que ndo pode ser ignorado é a mudanca de preferéncia do apoio ao cliente
tradicional para um canal conversacional. Como referido anteriormente, o estudo realizado
pelo Facebook denota que 66% dos seus inquiridos construiram uma maior relagdo de confianga
com a marca quando utilizado um chatbot [14]. O relatdrio apresenta métricas de comparagao
entre o apoio ao cliente tradicional e o uso de canais de comunicagao virtuais, abordando
pessoas que os utilizaram (Tabela 9).
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Canais de comunicagdo virtuais = Relagdao do agente conversacional com o negdcio

59% refere um tempo de resposta 70% pretendem utilizar as plataformas de

mais rapido comunicacdo mais frequentemente para duvidas
relacionadas ao negécio

50% refere um maior sentimento 59% pretendem utilizar as plataformas de

de auxilio comunicacdo mais frequentemente para efetuar
compras

49% refere um maior nimero de 68% referem que o intermédio de comunicagdo

respostas reais melhorou a experiéncia do cliente

Tabela 9. Conclusdes retiradas do estudo referido [14]

3.1.2 Analise de Oportunidade

Ap0s a identificacdo de oportunidade, é necessario avaliar o seu processo de estabelecimento,
particularmente as vantagens e desvantagens que a organizacdo tera consoante esta decisdo.
Para isto, definiu-se uma andlise SWOT, um processo que averigua as forgas, fraquezas,
oportunidades e ameacgas relativas a um conceito [71]. Visto que o modelo aglomera a
capacidade interna da organizacdo com fatores externos que possam influenciar o resultado da

solucdo, é um modelo relevante para esta secgao.

Forgas Fraquezas Oportunidades Ameacgas
Existéncia de uma Periodo de Expansdo do agente Resisténcia ao uso
base de informagao adaptacdo e de para outros do agente
com as perguntas treino departamentos

mais frequentes
Melhoramento do
agente ao longo do
tempo com
aprendizagem
automatica
Facilidade de
escalabilidade da

solucdo

Adicdo de suporte
multilinguagem para
estudantes de

ERASMUS

Popularidade dos
canais de

comunicacao

Tabela 10. Analise SWOT relativa a implementagao do agente conversacional
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Como observado pela Tabela 10, denota-se um elevado nimero de forcas, das quais se destaca
a existéncia de uma base de informac¢dao com dados que possam ser utilizados diretamente para
a moldagem do comportamento do agente. Para além disso, visto que a Divisdo Académica é
frequentemente utilizada pelos estudantes, o melhoramento da precisdao do agente é

expectdvel visto que quanto mais interagdes tiver, melhor a sua capacidade de reacao.

No que toca as oportunidades, aliado a facil escalabilidade da solugdo, apresenta-se a expansao
do chatbot para outros departamentos e o possivel uso da ferramenta para suporte a recec¢ao
de membros estrangeiros. Para além disso, a situacdo pandémica e consequente popularidade
dos canais de comunica¢do sdo uma aposta pertinente para a universidade.

Em termos de fraquezas, refere-se o periodo inicial em que o agente pode ndo ter capacidade
para responder a todas perguntas, resultando no seu desuso. No entanto, com a quantidade de
informacao ja disponivel no departamento, induz-se como pouco provavel. A Gnica ameaga que
se considera é a resisténcia dos estudantes ao uso do agente virtual, sendo que, caso aconteca,
a sua capacidade ndo sera melhorada ao longo do tempo.

De qualquer forma, a implementacdo do agente estd associada a mais vantagens que
desvantagens.

3.1.3 Geragao e Selegao de Ideias

O proximo passo é a geracao de ideias, ainda que de forma simplista, para selecionar as solugdes
gue satisfagam os requisitos propostos. O agente a desenvolver segue a estrutura definida pelos
trés componentes referidos na sec¢do 2.3, aliado a implementacdo de uma interface visual no
portal da universidade. Ainda que esta fase seja vitima de um processo de pesquisa e
experimentagdo, as trés alternativas que se colocam sdo:

1. A criagdo dos trés componentes de raiz, implementando os processos de linguagem
natural e os algoritmos de aprendizagem automatica;
2. A utilizacdo de uma plataforma de construgdo rapida, utilizando um sistema baseado
em regras;
3. A utilizacdo de frameworks de aprendizagem automatica e PLN para a construgdo de
um sistema baseado na analise e reagdo inteligente a linguagem natural.
Dado que os algoritmos de aprendizagem automatica sdo bastante complexos, a primeira opgao
é naturalmente descartada. O tempo necessario a criagdo das técnicas ultimamente iria desviar
o foco dos requisitos de negécio. Ainda que a segunda escolha seja interessante, ndo apresenta
personalizacdo suficiente para conseguir fazer experimentagao. Desta forma, a op¢do trés é a
ideia selecionada, sendo que, para além de permitir a abstracdo da complexidade dos
algoritmos de aprendizagem profunda, admite a sua configuracdo através de parametros de
entrada.
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3.2 Valor da Solugao

De acordo com Neap [72], o termo valor reflete o nivel de sentimento que o cliente tem para
reter ou obter um produto. Esta associado com as condi¢cGes que o item pode sortir ao utilizador,
dependendo de um numero de fatores, como o preco. No entanto, o conceito também pode
ser utilizado na perspetiva do produtor, onde se refere o retorno que os clientes podem ter
para o negécio. De forma complementar, no seu estudo, Miles [73] refere que o valor que um
produto oferece ao seu utilizador segmenta-se em quatro: o valor de uso, que esta relacionado
com as caracteristicas que satisfacam o objetivo do produto, o valor de estima, derivado das
qualidades que atraem o cliente, o valor de custo, que representa a soma dos custos de
producdo e, por fim, o valor de troca, que refere o valor de um produto relacionado a troca com
outros objetos do mercado. Ainda que n3o exista um consenso da definicao de valor, é possivel
utilizar metodologias que normalizem o contexto e a perspetiva na analise de produtos.

3.2.1 Proposi¢ao de Valor

A proposicao de valor é um modelo que apresenta o produto ou o servico através das vantagens
que traz para o cliente [74]. E um método conciso que permite a organizag¢do avaliar quais os
ganhos e as perdas, em termos de valor, que o produto estd associado através dos seus
criadores.

No contexto do agente conversacional, o cliente direto é, efetivamente, o estudante. No
entanto, o produto também traz ganhos para o departamento da Divisdo Académica. Desta
forma, o modelo de proposicdo de valor é segmentado entre dois pontos de anilise, o
estudante e a Divisdo Académica (Figura 34).

Gain Creators Gains
Estudantes
Estudantes = 5 « Maior acessibilidade no
« Agente disponivel 24/7 — processo dé

Divisdo Académica: : s
5 esclarecimento de davidas
« Aprendizagem automatica

Divisdo Académica:
peloagente % « Capacidade de

adequacéo ao contexto de

perguntas o
g g
£ Chatbot: a criacgo d 2 & g
atbot: a criacdo de um agente
& conversacional cgapaz de esc?arecer Estudantes * Configurador da base de @
B davidas aos estudantes da Estudantes « Dificuldade de encontrar informacé&o do agente [
% universidade ISEP. * Centralizacdo da informacdo —> informacéo sobre o 8-
F] num ponto Gnico — o agente; funcionamento da (]
= * Resposta instantanea — universidade
° Divisdo Académica: + Tempo demorado para
e e A facil escabilidade da atendimento exclusivo
& solucdo com uma pagina de pela divisdo académica
introducéo de informacéo % Divisdo Académica:
¢ Capacidade do agente e A manutencéo regular de
responder as perguntas mais informacéo no portal da
frequentes universidade
e Constrangimento das vias
de comunicacdo ao
estudante
Pain Relievers Pains

Figura 34. Modelo de proposicdo de valor para os estudantes e a Divisdo Académica
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Em termos de ganhos, refere-se o aumento da acessibilidade do agente comparada com o
atendimento presencial, sendo que os estudantes terdo um ponto de apoio disponivel
permanentemente. Para além disso, acentua-se a capacidade de adaptacdo do agente através
dos mecanismos de aprendizagem automatica.

Os maiores problemas associados ao estudante é o facto de ndo haver nenhum local
centralizado com a informagdo da universidade, sendo que o agente vem a resolver esse
problema. Para além disso, relacionado com a sua disponibilidade, o estudante terd sempre
uma resposta instantanea. No contexto da Divisdao Académica, denota-se a escalabilidade facil
da solugdo e ainda a diminui¢do do constrangimento das vias presenciais com a capacidade de
resposta aos problemas mais frequentes. Por fim, existe ainda a criacdo de novos trabalhos,
nomeadamente o configurador da base de informacao do chatbot.

3.3 Priorizacao dos Requisitos

Quality Function Deployment (QFD) é uma metodologia de andlise de produtos através da
ligacdo dos requisitos de negdcio e as caracteristicas de engenharia da solucdo. Desta forma,
para além de assegurar que todos os requisitos sdo enderecados no desenho do projeto,
ordena-se a sua implementacdo através de um sistema de prioridades [75]. O artefacto final,
denominado de House Of Quality, é constituido por uma matriz cujas linhas representam os
beneficios e as colunas as funcionalidades a implementar. Para além deste nucleo, expde ainda
as prioridades de cada requisito e a correlacdo de cada funcionalidade, como observado pela
Figura 35.
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Figura 35. House of Quality para a solucdo proposta

Customer Requirements referem os requisitos associados a Divisdo Académica, sendo que se

denotaram sete:
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1. Aimportacdo da informacdo das perguntas mais frequentes, ja existente numa pagina
web no portal;

2. A possibilidade de introducdo de novas perguntas e respostas para o processo de

aprendizagem do agente;

O entendimento de linguagem natural, sem utilizar fluxos pré-definidos;

A capacidade de o agente responder adequadamente;

Um sistema de avaliacdo para o estudante conseguir qualificar a sua experiéncia;

oV kW

O entendimento do dialeto portugués (mesmo que seja a partir de um fluxo de regras);

7. Aimplantacdo de uma interface visual para o chat na pdgina da Divisdao Académica.
Em termos de prioridade, o ponto 1, 4 e 6 obtém pontuacdao maxima, visto que sdo a base de
funcionamento do agente. Ainda que a introdugdo de novos tépicos seja importante para
escalabilidade de solugdo, ndo é necessdria para o produto minimo vidvel. O mesmo se aplica
ao sistema de avaliacdo e o ao entendimento de linguagem natural, visto que, respetivamente,
se trata de melhorias ao ecossistema do chatbot.

Para responder as funcionalidades propostas, expde-se cinco qualidades técnicas:

1. A utilizacdo e configuracdo de métodos de aprendizagem profunda para o agente
conseguir reagir as perguntas dos utilizadores. Isto serd possivel tendo em conta a base
de informacdo existente, nomeadamente os tépicos informativos.

2. Aimplementacdo de um mdédulo de PLN para o agente conseguir interpretar as frases
recebidas;

3. A criacdo de um servico CRUD, com criacdo, atualizacdo e eliminacdo de tdpicos
informativos para a base de conhecimento do agente;

4. O uso de um sistema de avaliagdo, revisto em cada intera¢do, para melhorar a
aprendizagem do sistema inteligente;

5. O componente visual associado ao chatbot, permitindo ao utilizador enviar e receber
informacao.

As primeiras duas funcionalidades apresentam uma correlagdo elevada, dado que ambas
contribuem para a satisfacdo dos requisitos 3, 5 e 6. A interpretacdo das mensagens do
utilizador, através de linguagem natural, e respetiva capacidade de resposta é resultado dos
algoritmos de aprendizagem automatica e da etapa processamento de PLN. Por outro lado, o
servico de gestdo de tépicos informativos também tem uma influéncia acentuada para a
maioria dos requisitos, sendo um ponto de dependéncia parao 1, 2,3,4e6.

A moldagem do comportamento do agente vai ser realizada através desta base de informacao,
sendo que é vital para os pontos das caracteristicas anteriores. Adicionalmente, os tdpicos
informativos sdo utilizados como ponto de geracdo de resposta. Por fim, o sistema de avaliacdo
e a interface visual respondem diretamente aos requisitos 4 e 6, respetivamente.

Em suma, o artefacto refere a importancia relativa as trés funcionalidades principais,
nomeadamente o médulo de PLN, a capacidade de aprendizagem e, por fim, o servico de gestao
de topicos. Estes consistem no esqueleto de funcionamento do agente conversacional, sendo
gue sem eles ndo existe aptidao de resposta.
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3.4 Decisao de tecnologias

Com o intuito de decidir quais as tecnologias a recorrer, utiliza-se o método de decisao
multicritério Analytic Hierarchy Process (AHP). O seu objetivo é a priorizacdo de possiveis
hipoteses, neste caso, as ferramentas definidas na sec¢ao 2.5, tendo em conta um conjunto de
critérios quantitativos e qualitativos [76]. A decisao final é realizada apds sete passos:

A construcdo da arvore de decisao hierdrquica;

A comparacgao entre os critérios decididos;

A defini¢do da prioridade relativa de cada critério;

A avaliagdo da consisténcia das prioridades;

Calculo da matriz de comparacgdo para cada par de critérios;

o U kA wWN PR

Cdélculo da prioridade composta;

7. Adecisdo final da melhor hipdtese.
As subseccGes deste capitulo dividem as indicaces denotadas acima em trés fases,
nomeadamente a segmentacao hierarquica, a definicdo de prioridade e, por fim, a decisao final.

3.4.1 Segmentacdo Hierdrquica

O primeiro passo é a estruturacdo do problema em camadas, normalmente definido
sequencialmente através do objetivo, critérios de avaliacdo e, por fim, as alternativas. Como
referido na seccdo anterior, o objetivo consiste na escolha das ferramentas tecnoldgicas a
utilizar relativamente ao desenvolvimento do chatbot. Denotaram-se fatores que tém em
interesse os requisitos da Divisdo Académica e o nivel de experimentacdo possivel,
nomeadamente:

1. Custo de desenvolvimento: os custos associados com a implementagdao das
ferramentas;

2. Complexidade de desenvolvimento: a dificuldade de aprendizagem das fung¢ées
fornecidas pelas ferramentas;

3. Escalabilidade da solugdo: o nivel de expansdo do agente, incluindo a integracdo com
servigos exteriores e a capacidade de lidar com um numero elevado de tdpicos e
entidades;

4. Personalizagdo de técnicas de PLN/ML: a possibilidade de personalizacdo da sequéncia
de PLN /ML ou se tém métodos pré-definidos;

5. Gestao de entidades e inteng¢Ges: a existéncia de suporte pré-configurado para a
criacdo e manutencao de entidades e intencdes.

Dado que ndo existe priorizagdo possivel, os critérios que sdo implementados por todas as
ferramentas foram omitidos. Exemplos destes sdo o suporte da linguagem portuguesa e a
interpretacdo da base de dados de diferentes formatos.

No contexto da exploracdo efetuada na secgdo 2.5.4, consideram-se quatro alternativas: o uso
de Dialogflow, IBM Watson, RASA Stack ou, por fim, o uso de frameworks individuais para PLN
e ML (Figura 36).
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Figura 36. Modelo hierarquico para a escolha da ferramenta tecnoldgica

3.4.2 Defini¢do de prioridade

O préximo passo é a definicdo de prioridades entre cada par de critérios. Para isto, sera
empregue o modelo fundamental scale of absolute numbers [77], definido por Saaty, que
compara a importancia de duas funcionalidades com valores entre 1 e 9 (Figura 37).

Nivel de g g g
. el Definicdo Explicagao
importédncia
. 2L As duas atividades contribuem igualmente para o
1 Igual importanica e
objetivo
; b A experiéncia e o julgamento favorecem
3 Fraca importancia P ; J g 5
levemente uma atividade em relacdo a outra
. - A experiéncia e o julgamento favorecem
5 Forte importancia . s -
fortemente uma atividade em relagdo a outra
; Muito forte Uma atividade é muito fortemente favorecida em
importancia relagdo a outra
9 Importancia A evidéncia favorece uma atividade em relagdo a
absoluta outra com o0 mais alto grau de certeza
2468 Valores Quando se procura uma condi¢ao de compromisso
i intermedidrios entre duas defini¢des

Figura 37. Escala de Saaty, retirado de [77]

O resultado final da comparacdo é a matriz denotada na Tabela 11. A analise de prioridades foi
realizada através da discussdo entre os intervenientes do projeto.

Critério Custo Complexidade @ Escalabilidade ' PLN/ML  Intencdo/Entidade
Custo 1 1 0,33 0,20 0,33
Complexidade 1 1 0,5 0,20 0,33
Escalabilidade 3 2 1 0,25 0,5
PLN/ML 5 5 4 1 3
Inten¢do/Entidade 3 3 2 0,33 1

Tabela 11. Comparacdo de prioridades dos critérios definidos

48



Com o intuito de obter o peso relacionado com cada critério, é necessdrio proceder com a
normalizacdo dos valores da matriz anterior. Para isto, utiliza-se a divisdo do valor de cada
coluna com a sua soma total, como observado na Tabela 12.

Critério Custo Complexidade @ Escalabilidade = PLN/ML  Inten¢do/Entidade
Custo 0,08 0,08 0,04 0,10 0,06
Complexidade 0,08 0,08 0,06 0,10 0,06
Escalabilidade 0,23 0,17 0,13 0,13 0,10
PLN/ML 0,38 0,42 0,51 0,51 0,58
Intencdo/Entidade 0,23 0,25 0,26 0,16 0,20

Tabela 12. Normaliza¢do da matriz de prioridades

Para cada critério, obtém-se os seguintes pesos relativos, dos quais se destacam a capacidade
de personalizacdo da fase de natural language processing e dos métodos de machine learning:

Custo de desenvolvimento: 7%
Complexidade de desenvolvimento: 8%
Escalabilidade da solugdo: 15%

P wnN e

Personalizacdo da pipeline de PLN e ML: 49%

5. Gestdo de intengdes e entidades: 22%
Antes de passar para a fase de atribuicdo de qualidade a cada alternativa, é necessdrio
confirmar que os julgamentos dados foram consistentes. O racio de consisténcia (RC) abrange
a divisdo do indice de consisténcia (IC) com o indice de consisténcia de matrizes aleatérias (IR),
sendo que, caso o valor resultante seja abaixo de 0.1, os juizos sdo considerados validos.

IC

RC= —
IR

O IC é obtido através de um calculo intermédio da matriz de comparacao inicial A, sem os
valores normalizados, e o vetor de prioridades x, induzindo o valor de Amax.

A*x =Amax * x

Utilizando a matriz da Tabela 11 como A e os valores dos pesos relativos, em formato decimal,
como o vetor de prioridades x obtém-se o valor Amax = 5.077.

1 1 033 020 0,33 0,07 0,07
1 1 05 020 0,33 0,08 0,08
3 2 1 0,25 0,5 ]%(0,15|= Amax *|0,15
5 5 4 1 3 0,49 0,49
3 3 2 0,33 1 0,22 0,22

Posteriormente, é possivel calcular o valor de IC através do niumero de critérios existentes n e
o valor Amax.

B Amax—n _ 5.077 -5

IC = = = 0.019
n—1 5—-1
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Por fim, utilizando o valor IR = 1.12, associado a cinco critérios de estudo [78], obtém-se o
calculo final. Visto que o resultado obtido satisfaz a condi¢cdo RC < 0.1, os juizos sdo validados.
_0.019 _
C = 112 = 0.017

A préxima etapa do AHP consiste no calculo das prioridades de cada critério relativo as
alternativas expostas. Para isto, utiliza-se 0 mesmo procedimento definido no inicio da sec¢ao,
construindo matrizes de comparacao para esclarecer qual a melhor hipétese para cada fator.
Para efeitos de simplificacdo, os valores da matriz normalizada aparecem imediatamente na
matriz inicial, entre parénteses, posteriormente admitidos para o calculo do peso relativo final.
A Tabela 13 representa as avaliacdes efetuadas para o custo de desenvolvimento, sendo que,
naturalmente, as opg¢Bes pagas ficam em desvantagem contra as gratuitas.

Custo de Dialogflow IBM Watson = RASA Stack = Framework Peso
desenvolvimento PLN/ML Relativo
Dialogflow 1 (0,06) 0,33 (0,05) 0,17 (0,07) 0,17 (0,07) 6.2%
IBM Watson 3 (0,19) 1 (0,14 0,33 (0,13 0,33 (0,13 14.6%
RASA Stack 6 (0,38) 3 (0,41) 104) 104) 39.6%
Framework 6 (0,38) 3 (0,41) 104 104 39.6%
PLN/ML

Tabela 13. Matriz de comparacao para o custo de desenvolvimento

No que toca a complexidade de desenvolvimento, exposto na Tabela 14, IBM Watson e
Dialogflow sdo priorizadas, devido a sua abstracdo técnica e ao suporte web.

Complexidade de Dialogflow IBM Watson = RASA Stack = Framework Peso
desenvolvimento PLN/ML Relativo
Dialogflow 1 (0,40) 1 (0,40) 3 (0,41) 5 (0,36) 39.3%
IBM Watson 1 (0,40) 1 (0,40) 3 (0,41) 5 (0,36) 39.3%
RASA Stack 0,33 (0,13 0,33 (0,13 1 (0,14) 3 (0,21) 15.3%
Framework 0,20 (0,07) 0,20 (0,07) 0,33 (0,04) 1 (0,07) 6.1%
PLN/ML

Tabela 14. Matriz de comparagao para a complexidade de desenvolvimento

O mesmo julgamento é empregue na escalabilidade, visto que estas duas frameworks abstraem
por completo a configuracdo técnica da solugdo. Desta forma, permitem uma escalabilidade

muito facilitada, com integragdo a vdrios servicos exteriores, como analisado na Tabela 15.

Escalabilidade da Dialogflow IBM Watson = RASA Stack = Framework Peso
solugéo PLN/ML Relativo
Dialogflow 1 (0,29) 0,5 (0,28 3 (0,36) 6 (0,35) 32.0%
IBM Watson 2 (0,57) 1 (0,55) 4 (0,48 7 (0,41) 50.2%
RASA Stack 0,33 (0,09 0,25 (0,14) 10,12 3 (0,18) 13.3%

Framework PLN 0,17 (0,05 0,06 (0,03 0,33 (0,04) 1 (0,06) 4.5%

Tabela 15. Matriz de comparac¢ao para a escalabilidade da solugao
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Em contrapartida, as ultimas duas alternativas prosperam no critério de personalizacao do
maddulo de natural language processing e de machine learning, deixando quais as técnicas a
utilizar ao critério do desenvolvedor (Tabela 16).

A excecdo da modificagdo dos dados de treino, IBM Watson e Dialogflow tém o médulo de
inteligéncia artificial definido internamente e ndo possibilitam a sua personalizacao.

Personalizagdo de = Dialogflow IBM Watson = RASA Stack = Framework Peso
PLN/ML PLN/ML Relativo
Dialogflow 1 (0,10) 1 (0,10) 0,25 (0,10) 0,25 (0,10) 10.0%
IBM Watson 1 (0,10 1 (0,10) 0,25 (0,10 0,25 (0,10) 10.0%
RASA Stack 4 (0,40) 4 (0,40) 104 1 (0,40) 40.0%
Framework 4 (0,40) 4 (0,40) 1(04) 1 (0,40 40.0%
PLN/ML

Tabela 16. Matriz de comparacdo para a personalizagdo de PLN/ML

A gestdo de entidades e intencdes é desenvolvida de forma semelhante para as primeiras trés
alternativas, sendo que, por outro lado, as frameworks individuais de PLN e ML ndo fornecem

qualquer suporte.

Gestéo Entidade/ Dialogflow IBM Watson = RASA Stack = Framework Peso
Inten¢do PLN/ML Relativo
Dialogflow 1 (0,38) 1038 2 (0,39) 7 (0,33) 37.0%
IBM Watson 10,38 1(0,38) 2 (0,39) 7 (0,33) 37.0%
RASA Stack 0,5 (0,19 0,5 (019) 1 (0,19 6 (0,28) 22.0%
Framework 0,14 (0,05) 0,14 (0,05) 0,17 (0,03 1 (0,06) 4.0%
PLN/ML

Tabela 17. Matriz de comparagdo para a gestao de entidades e intengdes

3.4.3 Decisao final

Com a caracteriza¢do de cada alternativa, multiplicam-se os seus pesos relativos com o valor de
preferéncia dos critérios, obtendo o vetor de prioridade final. Cada linha da matriz esta
associada as cargas obtidas por cada ferramenta, sendo que o peso relativo final maior sera a
ferramenta escolhida.

0.06 039 032 0,10 037 8’8; 0.21
0,14 0,39 050 0,10 0,37 . 0'15 _ |0.25
0,39 0,15 0,13 0,40 0,22 0'49 0.30
0,39 0,06 0,04 040 0,04 0:22 0.24

O resultado final rotula a utilizacdo de RASA Stack como a mais acertada, com um peso relativo
de 30%. Em retrospetiva, é a decisdo que faz mais sentido, visto que equilibra uma boa
escalabilidade de solugdo com uma vertente de personalizagdo suficiente para fazer a

experimentacao de modelos.
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4 Analise e desenho do sistema

Esta seccdo apresenta o sistema através de uma perspetiva mais detalhada, expondo todas as
contribuicdes anteriores a implementacdo da solucdo. Tendo em conta o problema
apresentado, denota-se o processo de engenharia de requisitos, particularmente os conceitos
de negdcio principais e a andlise dos requisitos funcionais e nao funcionais. Para além disso,
utilizando o modelo C4+1, enunciam-se os artefactos representantes da arquitetura da
aplicacdo.

4.1 Engenharia de Requisitos

Segundo Easterbrook [79], a engenharia de requisitos é o conjunto de atividades responsavel
por identificar e comunicar o propdsito de um sistema de software. Esta disciplina age como
um intermédio entre os requisitos empregues pelos stakeholders e as funcionalidades da
solugdo, analisando se a perspetiva de negdcio esta alinhada com a vertente técnica. E um
processo fulcral dado que origina documentagdo inequivoca que possa ser consultada ao longo
do desenvolvimento e manutengdo da solucgdo.

4.1.1 Stakeholders e Atores

Um stakeholder é uma entidade que é diretamente ou indiretamente afetada pelo produto de
software [79]. Para compreender quais as necessidades que a solucdo vai abranger, é
importante integrar todos os intervenientes no seu processo de desenvolvimento:

e Colaboradores do ISEP: responsaveis pela gestdo da informacgdo do agente;
e Estudantes: os utilizadores finais do chatbot, sendo que se incluem os estudantes
universitarios, de secundario, ou qualquer outro com interesse na Escola;
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e ISEP: a organizac¢do é a maior influenciada do projeto, sendo que tera a adi¢cdo de um
servico de resposta automatica para a sua Divisdo Académica.
Por outro lado, um ator representa uma entidade que interage diretamente com o sistema,
normalmente definidos através do cargo que representam:

e Configurador: Encarregue de adicionar e manter a base de informagao que o agente
utiliza para moldar o seu comportamento. Isto é efetuado através da criacao e edi¢do
de tépicos informativos através de pares pergunta-resposta;

e Emissor: A entidade que comunica diretamente com o agente conversacional,
procurando respostas para as suas perguntas.

As tarefas de configuracdo estdo associadas aos colaboradores da universidade,
particularmente da Divisdo Académica, enquanto os emissores sdo os estudantes.

4.1.2 Analise de Requisitos

O processo de elicitacdo de requisitos foi realizado através de reunides com os stakeholders,
complementados com a pesquisa realizada no estado da arte. A exposicdo dos requisitos sera
segmentada em duas partes, nomeadamente os requisitos funcionais, através de casos de uso,
e ndo funcionais, através do modelo FURPS+.

4.1.2.1 Requisitos funcionais

Um caso de uso descreve a interacdo entre uma entidade e o sistema de software, sendo que
é composto por trés maédulos, o ator, o sistema e, por fim, o objetivo da comunicacdo [80]. No
caso da solugdo proposta, foram denotados oito casos, agrupados por ator na Figura 38.

UC;_1: Cna_topx:o UCH: Consultar mensagens enviadas
informativo
UC1: Comunica G2.2: Modifica topico
com o agente informativo
C4: Avalia a interagdo com o C2.3: Elimina tdpico

Emissar agente informativo Configurador

UC4. Importagac do FAQ existente

C5: Repetigdo do processo de treino

Figura 38. Casos de uso numerados e agrupados por ator

1. Comunicagao com o agente
O emissor procede ao envio de uma mensagem ao chatbot, recebendo uma resposta
instantanea. O sistema tem a capacidade de interpretar a mensagem através de linguagem
natural, respondendo consoante o contexto do discurso. O emissor tem a possibilidade de
continuar a conversa com o agente, mas a sua interacao é baseada no esquema pergunta-
resposta, tal como denotado na Figura 39. Em caso de falha de compreensdo, o agente
reencaminhara o utilizador para a Divisdo Académica através de uma mensagem base.



Recebe uma
mensagem
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Sim
Detetou o

topico?

Procura a resposta
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associada a intencao
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[> = <]
ao utilizador

Figura 39. Fluxograma do esquema de comunicacdo do agente

A comunicacdo é realizada através da pdgina da Divisdo Académica, onde sera implantado uma
plataforma de conversa. Nao existe qualquer tipo de autenticagdao nem autorizagao, sendo que
nao é necessario recolher a identidade do estudante para as respostas.

2. Gestdo de topicos de resposta

O configurador procede a configuragdo dos tdpicos utilizados para a moldagem do
comportamento do agente, especificamente as a¢des de criagdo (2.1), edi¢do (2.2) e eliminagado
(2.3). O topico é um conceito composto pela sua descri¢do, o identificador textual, uma ou mais
respostas associadas e, para objetivos de visibilidade, a categoria a que pertence. Em termos
da criagdo da entidade, as Unicas restri¢Oes sdo o identificador textual, que tem de ser Unico, e
a existéncia de uma categoria. A edicdo e eliminacdo serd efetuada através do identificador,
geridas pelos configuradores através de uma pagina privada.

3. Importagdo do FAQ existente
O sistema disponibiliza um servico que permite aos configuradores importar a pagina de
perguntas frequentes ja existentes na Divisdo Académica. Este caso de uso é suportado através
das funcionalidades denotadas no requisito 2, iteradas por cada tépico introduzido. A
informacdo sera introduzida através de um ficheiro CSV.

4. Processo de feedback
Apds cada interagdo, o emissor tem a opg¢do de qualificar a resposta do agente, fornecendo um
valor entre 0 e 5. O sistema armazena esta avaliagdo com a questdo feita, a intengao
interpretada e o valor emitido pelo utilizador.
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5. Treinar o modelo de classificagao

Em caso de adicdo de nova informagdo ao conjunto de tépicos, o configurador pode
provocar o processo de reaprendizagem. Apesar de ndo substituir o modelo em execucao, a
acao cria um novo modelo de classificacdo que pode ser utilizado posteriormente.

6. Consultar as mensagens enviadas

Derivado do requisito ndo funcional de auditoria de mensagens, demonstrado na secg¢ao
4.1.2.2, o configurador tem a possibilidade de verificar as perguntas efetuadas, quais as
intencdes associadas e o respetivo fator de confianca. E Gtil para melhorar o comportamento
do agente a longo prazo, sendo que permite avaliar a reacdo do agente relativamente aos
pedidos dos estudantes. O emissor nao é identificado no processo de conversacao.

4.1.2.2 Requisitos ndo funcionais

Um requisito ndao funcional consiste em uma condi¢do de funcionamento do sistema,
normalmente concebido através de um modelo global. O FURPS+ é um acrénimo que serve de
orientacdo para a anotacdo destes requisitos, fragmentados em cinco mddulos, a
funcionalidade, a usabilidade, a confiabilidade, a performance e, por fim, o suporte. O ‘+
simboliza restri¢gdes adicionais de desenho e implementacao.

A funcionalidade refere-se aos requisitos funcionais que ndo estdo diretamente associados com
0s casos de uso:

1. Armazenamento dos momentos de criacdao e modificacdo dos tdpicos;
Auditoria de todas as respostas associadas a um tépico, de forma a poder adicionar
informacdo ao conjunto de dados;
3. Possibilidade de treinar o agente sobre qualquer conjunto de dados;
Performance, ou desempenho, tem como objetivo medir as condi¢Bes relativas a gestao de
recursos do sistema:

1. O tempo de resposta das mensagens deverda ser o mais baixo possivel (abaixo de
500ms).
A suportabilidade denota os aspetos relativos a adequabilidade do sistema, nomeadamente os
idiomas, escalabilidade e configuracdo:

1. Alinguagem da conversa é o portugués;
2. O sistema devera ser suportado em qualquer browser;
3. O sistema devera permitir o treino do agente sem interromper a sua execugao.
As restricoes de implementacgdo consistem em condi¢Oes aplicadas as escolhas das tecnologias:

1. A escolha de tecnologia inclui a revisdo dos métodos de aprendizagem profunda e a
decisdo de qual a framework mais indicada.

O artefacto House of Quality, apresentado na seccdo 3.3, demonstra a relacdo existente entre

0s requisitos impostos e as caracteristicas de engenharia da solugdo. Tal como referido, a

comunicagdo com o agente e a manutenc¢ado dos tépicos informativos sdo os requisitos fulcrais

para o produto minimo viavel, sendo que estabelecem a habilidade basica para a comunicacdo

com os emissores. O processo de avaliacdo e a habilidade de reconfigurar o agente sdo
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melhorias que apoiam o comportamento do chatbot ao longo do tempo, possibilitando
melhores condi¢es para o processo de escolha de resposta.

4.1.3 Modelagao de Negécio

A modelacdo de negdcio representa uma fase fundamental no processo de planeamento de
software, prestando uma visdo global do sistema para todos os envolvidos. Com o intuito de
analisar os conceitos da solucdo, recorreu-se a construcdo de um modelo de dominio.

Evans [81] define o modelo de dominio como um artefacto que expde a organizagdo
estruturada do conhecimento de negécio, especificado através de vocabuldrio adequado, com
o foco em expor os conceitos principais e as suas relacdes. Dado que esta modelagdo funciona
a base do desenho de objetos, € um mediador importante entre a andlise de requisitos e a
implementacado das classes de software.

pode conter 0.% | Avaliagao
Discurso 1 " |valorNumerico
-identificadorContexto )
-fraseRecebida 1 convertido para LR
-dataEnvio
1
associado a uma WV —
Intengao
1 -nomelntencas
1 tem um conjunto de
Agao
-nomedcan faz parte de uma - Categoria
-metodoExecucao 1= [-nome
1 1

responde com . Tapico
1=~ |-nomeTopico

1

tem lista de — Resposta
+ ~ |-descricao

Figura 40. Modelo de dominio da solugdo
A Figura 40 expde o modelo de dominio denotado para o ecossistema do chatbot:

1. O discurso é o conceito que esta associado as mensagens enviadas pelo emissor,
constituido pelo texto enviado, um identificador Unico da conversa, necessario para
distinguir qual o contexto da sessdo, e, por fim, a data de envio. Para além disso, caso
se aplique, a avaliagdo relativa a resposta obtida posteriormente.

2. Aintencao, referida na seccdo 2.3.1.1, constitui o identificador dos possiveis fluxos de
interpretacdo do agente;

3. Aagao representa o comportamento a tomar apds o reconhecimento de uma intengao,

sendo que é construida com um nome e um método de execucgdo;
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4. O topico é o esquema pergunta-resposta que contém informacao relativa ao dominio
do agente, sendo possivel a existéncia de mais do que uma resposta para cada pergunta.
Para além de estar associado a uma categoria, para agregar intengOes através de temas
de alto-nivel, ainda tem um conjunto de avaliagGes.
O modelo representa o fluxo da Figura 39 através de uma perspetiva orientada a conceitos,
podendo ser interpretado de forma sequencial. O discurso é convertido para um conjunto pré-
definido de intengdes, que, posteriormente, estdo associadas ao comportamento do agente, as
acOes. Estas contém a légica que definem como o agente vai construir a resposta, sendo que,
no caso do sistema presente, serd a recolha do tépico mais adequado e a respetiva resposta.

4.2 Desenho

A presente seccdo evidencia o processo de desenho percorrido, expondo as decisdes que
justificam a arquitetura escolhida tal como possiveis alternativas.

4.2.1 Arquitetura do sistema

A arquitetura define-se como a organizacdo elementar de uma aplicacao, constituida pelos seus
componentes e a respetiva forma de comunicagdo. O processo de desenho arquitetural é
fundamental no planeamento inicial dado que facilita ndo sé o desenvolvimento de novas
funcionalidades, como o seu processo de manuten¢do. A longo prazo, mudangas a nivel
arquitetural sdo mais dispendiosas que a nivel de implementacdo [82].

Para a exposi¢do das alternativas arquiteturais estudadas, estruturaram-se artefactos através
do modelo C4+1. Este consiste num conjunto sequencial de diagramas relevantes no seu
contexto, inicialmente a partir de um ponto de vista geral, definindo o sistema como uma caixa
opaca, para niveis mais detalhados, especificamente a delineagdo dos componentes e, por fim,
das classes de software [83]. Dado que o Ultimo nivel se trata de componentes de
implementacdo, apenas é exposto no capitulo 5.

De forma complementar, o modelo C4+1 especifica que, para cada nivel, é necessario delinear
varios tipos de vistas:

e A vista légica tem como objetivo descrever os elementos de software e as suas
fronteiras. E usualmente descrito através de diagramas de classes ou componentes;
e Avistade processo demonstra a interagdo entre os processos do sistema, representada
através de um diagrama de sequéncia;
e Avista fisica representa o esquema de implanta¢do de cada componente.
4.2.1.1 Nivel 1: O sistema
O diagrama de nivel 1 denota o ponto de partida do sistema, demonstrando quais os atores e
sistemas exteriores que interagem com a aplica¢do. Como observado pela Figura 41, o emissor
e o configurador comunicam com a solucdo, sendo que esta é demonstrada através da interface
visual do ISEP, o portal.
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Figura 41. Diagrama ldgico de nivel 1 para o ecossistema do chatbot

4.2.1.2 Nivel 2: Contentores

O nivel 2 tem como intuito aumentar o ambito de observacdo do sistema, expondo os mddulos,
definidos como uma unidade de execugao, e os respetivos protocolos de comunica¢do. Como
exposto na Figura 42, o sistema é composto por dois componentes, nomeadamente o nucleo
do agente, Chatbot Core, e o servico web de gestao de tdpicos, Topic WebService.

<<component>>
Portal ISEP
TOPIC REST API
<<pomponent>> gl
Chatbot ISEP
authenticated
<<component>> ﬂ C‘)\,‘ <<Component=>
Chathot Core - Topic WebSarvice

CHATBOT REST API /J\
DB

i

<<goMmponants:
Topic Database

Figura 42. Diagrama légico de nivel 2 para o ecossistema do chatbot

Chatbot Core constitui a légica funcional para o PLN, desenvolvido em RASA, disponibilizando
uma interface de comunicagdo com o exterior através de uma APl REST. No entanto, o
componente que recebe o pedido do utilizador é o servico de tdpicos, através do portal. Assim
que receba uma mensagem, este Ultimo contacta o Chatbot Core para identificar qual a
intencdo interpretada, obtendo um conjunto de tdpicos e a respetiva probabilidade de acerto.
Caso o nivel de confianca seja alto, o servico devolve a resposta ao utilizador. Este processo é
exposto concetualmente na Figura 43, excluindo, para efeitos de simplificacdo, a devolugdo de
resposta ao utilizador. E importante referir que a comunicacdo entre os componentes é

realizada com recurso a autenticacao com tokens.
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Figura 43. Integracao entre os dois componentes delineados para a interagao com o utilizador

Este esquema, para além de promover a modularizagao, ao desacoplar a implementagao do
agente conversacional com a plataforma de comunicac¢do, ainda permite ter o controlo total
sobre o processo de gestdo de informagdo. Para além disso, é especificamente util para
funcionalidades como a auditoria, o rastreio do contexto da conversa e a avaliagdo de
interagdes.

Alternativa: Base de tdpicos interna ao agente conversacional

O primeiro esquema estudado foi a omissdo do servico de tépicos, utilizando as funcionalidades
internas do RASA para um conjunto estatico de respostas.

ey

CHATBOT REST API

<<component>> g]
Chatbot ISEP

<<component>>
Chatbot Core

Figura 44. Diagrama ldgico de nivel 2 para o uso de uma base de tépicos interna ao agente
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Esta solucdo apresenta um nivel de desempenho bastante elevado, visto que descarta por
completo o pedido web sempre que é necessario a geragao de resposta. Em contrapartida, ndo
possibilita a implementacdo da avaliacdo de interagGes, restringe o processo de selecdo de
respostas a logica do RASA e descarta qualquer processo de auditoria, referidos na seccao de
Requisitos ndo funcionais. Nao é vidvel para uma aplicagao escalavel, nem para a obtencao de
um nivel de abstragdo tecnoldgica para os configuradores da Divisdao Académica.

Alternativa: Chatbot Core como ponto de entrada

Outra alternativa analisada foi a utilizacdo do nucleo do chatbot como ponto de comunicacdo
direta com o portal, utilizando o servico de tdpicos apenas como armazenamento de
informacdo. Ainda que semelhante a escolhida, esta arquitetura sacrifica dois critérios
importantes, particularmente a seguranca e a escalabilidade da solucdo, em troca da
diminuigdo de esfor¢o de desenvolvimento (Figura 45).

=5 <<pomponent>>

O Portal ISEP

CHATBOT REST API

<<components> E
Chatbot ISEP
<< Com ponents= @ ,-’@ <<component>=
Chathot Core » Topic WebService

Toplc Webservice

5.

<< Component=>
Topic Database

Figura 45. Diagrama ldgico de nivel 2 para a omissao do servico de tdpicos

A interpretacdo da mensagem é realizada de imediato no Chatbot Core, que comunica com o
servico de tdpicos para obter a resposta associada a intengdo. A arquitetura, para além de
restringir a comunicagao do portal a especificagdo tecnoldgica utilizada pelo RASA, atribui a
gestdo do processamento web a framework. Embora diminua o tempo de desenvolvimento,
visto que esta camada é gerida automaticamente, a solugdo é pouco escaldvel em termos de
funcionalidades, excluindo a constru¢ao de mecanismos de autenticagao e auditoria.

Em termos de implantac¢do, a solugdo é dividida de forma igual em dois componentes. Chatbot
Core é publicado através de um servidor de aplicagdes RASA, proveniente da framework. O
servigo de topicos é executador com um servidor de aplicagdo JAVA, comunicando com o nicleo
do agente através de HTTPS (Figura 46).
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Figura 46. Diagrama fisico de nivel 2 para a implantacdo dos contentores

4.2.1.3 Nivel 3: Componentes

O nivel 3 emprega uma visdao mais técnica dos contentores, apresentando os seus componentes
internos. No caso da solucdo atual, expGe-se a arquitetura do Chatbot Core, com a Figura 47, e
do Topic Web Service, com a Figura 49.

O

RASA HTTP

Chatbot Core

<<components> @ @
Web API
Core Services

@ <<gomponent>> @ @ <<gcomponent>> gl

NLU Data Core Inte rpreter

<< COM ponents=> g fl\
NLU Dataset O

T <<0om ponent>> @

Text interpreter

<< COM ponent==>
Tokanizer NLP Pipeline
<<C0Mm ponent== <<COM ponent=>
NLP Confi i
Featurizer A onfiguration
Config
<<component=:>
Intant Classifier

Figura 47. Arquitetura interna do nucleo do chatbot

A constituigdo interna do agente segue o esquema funcional do RASA demonstrado pela Figura
30, denotado através de um nivel de granularidade maior. Contudo, sendo que a ldgica de
selecdo de respostas reside no servico de tépicos, apenas serdo utilizados componentes
relativos a CLN. NLU Dataset refere-se aos dados de treino.

O interpretador de texto funciona através da configuracdo de métodos de PLN, indicados
manualmente pelo desenvolvedor. Cada esquema ¢é divido em trés componentes,
nomeadamente tokenizers, que representam a etapa de pré-processamento de dados,
featurizers, fungbes responsaveis por preparar os tokens antes da fase de aprendizagem e, por
fim, intent classifiers, os algoritmos de aprendizagem profunda. A fase de treino é demonstrada
através da Figura 48, tendo em conta os componentes descritos.
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Figura 48. llustragdo da fase de treino do agente implementado em RASA

Para conseguir utilizar as acGes do agente através de uma interface web, RASA disponibiliza um
maédulo HTTP, a Web API. Tem cinco subconjuntos de pedidos, nomeadamente autenticagao,
controlo de saude do servidor, gestor de contexto, modelo e, por ultimo, o dominio de
informacdo. Para a solugdo proposta, emprega-se o uso de dois pontos de entrada, o de
comunicacao e de treino, demonstrados através da Tabela 18.

Endpoint Descrigao Requisito
/model/parse Introduz uma mensagem no modelo de REQ-1
classificacdo, retornando a lista de
intencdes e probabilidades de acerto.
/model/train Provoca o processo de treino do agente, REQ-5
utilizando a informacao presente na
aplicacdo ou uma configuracdo enviada no
pedido.

Tabela 18. FungGes disponibilizadas pela interface web de RASA

O servico de tépicos segue uma arquitetura por camadas [84], onde cada uma comunica
diretamente com o nivel anterior. De forma a simplificar a aplicagdo, mas manter um nivel de
escalabilidade positivo, definiram-se quatro camadas, nomeadamente os controladores, os
servicos, o nivel de dominio e, por fim, o repositério.

Topic REST API
<<component>> E:l
Topic Web Service
<<component>>
Controller Domain Layer

<<component>>
/J\ Domain
Service Layer /J\
, O

Persistence Layer

<<component>> @ Topic Database
Repository — [

<<component>> g]
Service

Figura 49. Arquitetura interna do servico web de tdpicos
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O controlador serve como ponto de entrada da aplicagdo, mapeando os pedidos do utilizador
com as acdes a tomar. O servico é responsavel por orientar os objetos de dominio, sendo que
estes contém toda a ldgica de negdcio. A camada de persisténcia denota o desacoplamento
entre o modelo interno de dominio com a implementacao da base de dados. Apesar de omitido,
o servico utiliza objetos especiais para abstrair a camada interna de negdcio do exterior,
utilizando data transfer objects (DTO) e mapeadores. Visto que ndo existe qualquer restricao
tecnoldgica, o servigo sera desenvolvido em JAVA, utilizando a framework Spring Boot.

4.2.2 Casos de Uso

Para além da recolha de requisitos funcionais, realizada na sec¢do 4.1.2, efetuou-se a analise
detalhada dos casos de uso. A acdo inicial entre os atores e os sistemas é demonstrada através
da especificagdo do pedido web.

4.2.2.1 REQ-1: Comunicagdo com o agente

Esta funcionalidade inclui ambos os mdédulos, sendo que fornece uma visdo da comunicagao
entre si. E importante referir que a interacdo assume que o treino do agente ja foi realizado e
o modelo de classificacdo esta definido. Para efeitos de simplificacdo, o requisito foi dividido
entre dois diagramas de sequéncia, conectados pelo pedido realizado ao nicleo do agente.

‘ PredictionContralér ‘ MessagePrediction Service ‘ ‘ ChatbotIntegration Service ‘ ‘ RasaHTTPClient ‘ Chatbot Core ‘ TopicRepository ‘
Emissor
1: POST { sender : id, i1
text ! text ) generateR! 110
(message) fetchResponseFrom 1111
Question|text) getintentFromText
- (e}
1.1.1.1.1: POST { text: text }
1.1.1.1.2: listOfTopics J
1.4.1.2: listOfTopics Se otdpico ndo
Ll tiver confianga
| retorna a
i 1.1.1.3: topic :arcTopicsViablc[listOﬂ'opics. thrcsholdj mensagem base
| I
1.1.1.4: findTopicByMame (topic. intentName)
1.1.1.5: topic
1.1.2: topic
T
1.2: topic i
1.3: topic . Se a auditoria
} astiver ligada, T
T | guarda a |
| |

mensagem

Figura 50. Diagrama de sequéncia para a comunica¢do com o agente

O nivel do controlador é responsdvel por receber o pedido do utilizador, orientando a a¢do de
processamento de texto através de servicos. ChatbotintegrationService é a camada de
abstracdo entre o mdédulo web e o agente, sendo que comunicara com componentes externos
através de um cliente HTTP (Figura 50 e Figura 51). Ainda que ndo seja expectavel, este
mecanismo permite a extensibilidade em relagdo a tecnologia utilizada para a CLN.
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Figura 51. Mecanismo de abstracdo entre o servico de tépicos e a implementacao de chatbots

Para o caso atual, envia-se uma mensagem para o ponto de saida do servidor RASA, referido na
Tabela 18, recebendo uma lista de intencdes e o respetivo valor de confianca. Caso a intencao
favorita tenha probabilidade de acerto superior ao limite definido, procura-se o tdpico
associado e, posteriormente, retorna-se a resposta ao utilizador. O funcionamento interno do
agente é delineado na Figura 52. Tendo em conta a configuragdo de PLN, o texto recebido pelo
emissor é transformado para uma estrutura numérica e, de seguida, conectado a uma intencgao.

% s == hatbataP Interpreter Intent Classifier

TopicService | I
1. POST { text : text } 1 |
.' 1.1 analyzeText{text) I

1.2: wordEmbeddedMessage

|
1.3: predictintent{wordE mbedde dMessage)
i

1.4 listOflntentsAndConfidence
1

1.5: listOfl ntentsAndConfidence

Figura 52. Diagrama de sequéncia para o PLN

Por fim, para dar resposta ao requisito ndo funcional de auditoria de mensagens, o servidor
armazena todas as questdes e as inteng¢des recolhidas. Esta funcionalidade, extraida do fluxo
da Figura 50 para melhor visibilidade, é realizada apds a recolha da resposta derivada do nucleo
do agente (Figura 53).
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Figura 53. Diagrama de sequéncia para o processo de auditoria de mensagens

Para cada interagdo, persiste-se a pergunta realizada, o tdpico, a confianga atribuida pelo
agente e, caso efetuada, a avaliacdo do utilizador. Sdo os pardmetros necessarios para
conseguir analisar se a mensagem pode ser relevante para o novo conjunto de dados.

4.2.2.2

REQ-4: Avaliacdo da interagao

A avaliacdo da interagdo é realizada apds a rece¢do de uma resposta, sendo que é iniciado apos
a execugdo do REQ-1 (Figura 54).

Emissor

Figura 54. Diagrama de sequéncia para a avaliagdo de respostas

PreditigriControliér MessagePrediction Service PredictionRepository Prediction Topic TopicRepository
. . I I T I I I
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T |
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1.1.4: topic : getRefferedTopic) I
]
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|
1.1.8: save(topic) I |
1.1.9: prediction I i I >¢|
____________ I I I
1.1.10; prediction | | | |
———————————— | | | |
| | | |
! ! ! !

A resposta enviada para o utilizador terd um identificador associado para que seja possivel

associar uma avaliagdo. A sua persisténcia é realizada em dois momentos, nomeadamente na

previsdo, atomicamente, e também no tdpico interpretado, de forma a somar o nimero de

avalia¢Oes e a média.
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4.2.2.3 REQ-2.1: Criagao do Tépico e REQ-2.2: Modificagao do Tépico
A criacdo do tdpico é realizada através de um formulario, onde o configurador introduz o nome

do tépico e a(s) resposta(s) associada(s) (Figura 55).
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t
1.1.4: savedTopic . Topic

Figura 55. Diagrama de sequéncia para a criacdo de um tépico

O caso de uso segue o fluxo denotado pela Figura 49, onde o controlador recebe o tépico inicial

através de um DTO e, através da camada de servico, o converte para um objeto de dominio. A

modificacdo de um tépico é realizada de forma semelhante, dado que a Unica diferenca é o

tépico vir com um identificador ja definido. Desta forma, o método save serve como um ponto

de atualizacdo. O tépico é internamente caracterizado na Figura 56.
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-gdescription @ String 1

Topic

-category : String

1

.1

RatingStatistics

-zeroRatings : int
-oneRatings : int
-twoRatings | int
-threeRatings : int
-fourRatings : int
fiveRatings : int

+calculateMean(} : double
+calculateTotal(} : double

-

TextExamples

-gxample : String

Figura 56. Especificacdo interna de um tdpico

4.2.2.4 REQ-2.3: Eliminacdo de um tépico

A eliminagdo do topico é processada através do seu identificador Unico (Figura 57).
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TopicControlter TopicService TopicRepository

Conﬁq_urador

118
deleteTopic(topicName)

|
1: DELETE { id: :
topicName } | "

deleteBy|d(topicName)

1.1.2: delete Success

1.2: deleteSuccess

Figura 57. Diagrama de sequéncia para a elimina¢do de um tépico

4.2.2.5 REQ-4 Importacdo do FAQ existente

A informacgao ja existente no portal do ISEP é importada através de um ficheiro CSV,
formatado devidamente. Para isto, é necessario o processo de anotacdo manual para cada
pergunta e resposta, ligando-as com uma intengdo. O sistema converte as linhas do ficheiro
para um tdpico, criando-os de forma semelhante a Figura 55.

ToplcControlher- === TopicService TopicCSY Filmelmporter CSVWReader
Configurador I I I I
1. POST I 1.1 I I |
{ csvFile } | importTopics From File | 111 | |
J_ (file.inputstream) I importTopics FromFile I I
PJ (inputstream) i i
— L 11.1.1: |
buikiCSVReader |
:‘ (input Stream) |
|
1.1.1.2: lines : read AllLines() I
1.1.1.3: lines
|
|
1.1.1.4: topics : createTopicFromLines|lines)
1.1.1.5: topics |
—————————— |
1.2 topics T I
1.3: topics K —— | |
————————— T | |
aE | | |
i | | | |

Figura 58. Diagrama de sequéncia para a importac¢do do FAQ através de um ficheiro CSV

4.2.2.6 REQ-5: Executar a aprendizagem do agente

Um dos requisitos funcionais denotados é a possibilidade de provocar a definicdo de um modelo
de classificagdo novo. Para isto, utiliza-se uma das funcionalidades disponibilizadas pelo RASA
WEB, o retrain, que possibilita o treino do agente enviando a sua configuracdo através de um
pedido HTTP (Figura 59).
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‘ PradictionControliet ‘ MessagePrediction Service ‘ TopicRepository ‘ TopicConverterContext ‘ ‘ RetrainTopicConverter RasaHTTPClient
Configurador I
[1 1: POST iretrain/ | .
11 sendR Request)
1.1.1: topics : findAlTopics
P pics() -
1.1.2: topics 'U
1.1.3: gerizllizcr'getCormclSerigli;‘:cr[RAsA RETRAIN}
! »
1.1.4: serialzer r‘

1
'
1.1.5: body : convertTaYmiString(topics)

1.1.6: body i
T
!

i

1.1.7: POST | imodeltrain }
T
1.1.8: success
|

1.2: success

.

1.3: success

T
|
T |
|
|

Figura 59. Diagrama de sequéncia para a provocacao do treino do modelo

A base de conhecimento é recolhida através da base de dados, sendo que, posteriormente, os
tépicos sdo convertidos para o formato necessdrio para a framework, YAML. E por esta razio
gue é necessdrio armazenar os exemplos de treino de cada tdpico. O novo modelo fica
disponivel no diretdrio do chatbot, porém, sé substitui o modelo em execucdo depois de
intervengdo manual.

4.2.2.7 REQ-6: Consultar as mensagens enviadas
Para consultar as agdes realizadas pelo agente, o sistema tem um ecra que permite a listagem
da informacdo de cada mensagem enviada.

PredictionContrafier ) MessagePrediction Service PredictionRepository
Configuradar I I I
1: GET /predicts/ | | |
L 1.1 getMlPredictions() | |
1.1.1: findAllOrderByCreationDiate] ) I
1.1.2 predictions
1.2 prediction |~~~ "~~~ T T 777
1.3 prediction | [~ ~~ ~ ~ 7 |
—————————— |
|
L | |
| |
e | ] ]

Figura 60. Diagrama de sequéncia para consultar previsdes de mensagens

O bloco de informagdo guardado para cada previsdo estd exposto na Figura 51 como
MessagePrediction.
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5 Implementacgao

Ainda que ndo represente a sequéncia de desenvolvimento, este capitulo é divido em trés
seccdes, nomeadamente a implementacdo do servico de tdpicos, a configuracao do agente, e,
por fim, a exposi¢cdo do protétipo implantado.

5.1 Gestao de Tdpicos

Para construir um sistema intuitivo para os configuradores da Divisdo Académica, permitindo a
reconfiguracdo das funcionalidades de compreensdo de texto sem parametros técnicos, é
necessaria uma camada de abstracdo, o servico de tdpicos. As funcionalidades, denotadas na
sec¢do 4.1.2.1, foram desenvolvidas com o objetivo de servirem como uma API.

5.1.1 Construcdo do modelo de negdcio

Numa arquitetura em camadas, o nivel central € o dominio, onde se representa toda a légica
de negdcio. Neste caso, transpOs-se o modelo da Figura 40 para objetos JAVA. O Tépico
representa a entidade principal de negdcio, que serd utilizado para armazenar toda a
informacdo relativa a uma intencdo, as respostas e, por fim, as avalia¢des.

De forma a facilitar a integracdo entre o nivel de negécio e o nivel de persisténcia, utilizou-se
uma framework ORM (Object Relational Mapping), o Hibernate [85], que efetua o mapeamento
de objetos com a sua representac¢do na base de dados.

1. @Entity

2. public class Topic extends Timestampable {

3.

4 @Id

5. @GeneratedValue(strategy = GenerationType.AUTO)
6 private Long id;
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@Column(unique = true)
private String intentName;

private String description;

@OneToOne(fetch = FetchType.EAGER)
private Category category;

@OneToOne(fetch = FetchType.EAGER, cascade = CascadeType.ALL)
private RatingStatistics ratings;

@OneToMany (fetch = FetchType.EAGER, cascade

CascadeType.ALL)

private List<Response> responses;

@OneToMany (fetch = FetchType.EAGER, cascade = CascadeType.ALL)
private Set<TextExample> textExamples;

Cddigo 3. Estrutura interna da entidade Tdpico

Como observado pelo extrato de Cddigo 3, a correspondéncia de campos é efetuada através de

anotagoes, sendo que as relagbes entre objetos sdo definidas através da sua multiplicidade

(@oneToOne ou @OneToMany). Para cumprir o requisito de auditoria de criagcdo e modificacdo de

objetos, utilizou-se a classe abstrata Timestampable, definida no Cddigo 4, estendida pelas

entidades.
1. @Column(name = "created_at")
2. protected OffsetDateTime createdAt;
3.
4. @Column(name = "updated_at")
5. protected OffsetDateTime updatedAt;
6.
7. @PrePersist
8. public void defaultValues() {
9. updatedAt = createdAt = OffsetDateTime.now(ZoneOffset.UTC);
10. }
11.
12. @PreUpdate
13. public void updateValues() {
14. updatedAt = OffsetDateTime.now(ZoneOffset.UTC);
15. }

Cddigo 4. Atributos relativos a auditoria de entidades

Utilizando os mecanismos fornecidos pelo Hibernate, é possivel definir dois atributos relativos

a data de criagdo e modificacdo, sendo que sdo persistidos sempre que alguma atualizagao

ocorra. A nivel de repositério, Spring fornece uma classe base para entidades JPA, constituidas

por a¢des de criagdo, leitura e atualizacdo, sendo apenas necessario implementa-la, indicando

qual o objeto e a chave primaria (Cédigo 5).
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5.1.2 Criagado, Atualizagao e Eliminagao de Tépicos

A gestdo de tdpicos constitui o leque principal de funcionalidades do servico, sendo que sdo a
base de conhecimento do agente. Ainda que exista uma interface, exposta na seccdo 5.3, este
capitulo apenas abordard os pormenores técnicos do servidor.

O ponto de entrada das funcionalidades é a camada de controladores, onde se estabelece o
contrato para o pedido web e a sua resposta. Cada controlador esta associado a uma entidade,
neste caso, os topicos, onde se distribuiu as varias funcionalidades por caminhos diferentes. O
servico é responsavel por controlar os objetos de dominio.

1. public TopicDTO createTopic(TopicDTO topic) {

2. Category category =
categoryRepository.findByName(topic.category).orElseThrow(() ->

3. new IllegalArgumentException("Category not found"));

4. Topic topicModel = TopicMapper.dtoToDomain(topic, category);

5. Topic savedModel = repo.save(topicModel);

6. return TopicMapper.domainToDto(savedModel);

7. }

Cddigo 6. Camada de servigo relativa a criagdo de um tdépico

O Cddigo 6 representa a légica de criagcdo de um tépico, separado em trés etapas: a pesquisa
da categoria associada, o mapeamento do objeto de visualizacdo para dominio e, por fim, o
armazenamento da entidade através da classe repositdrio. A logica de atualizacdo é semelhante,
apenas com uma pesquisa adicional se o tdpico a atualizar existe. A eliminagdo de um tdpico é
realizada através do identificador unico, como observado em Cédigo 7.

1. public void deleteById(Long id) {
2. repo.deleteById(id);

3. }

Cddigo 7. Camada de servigo relativa a eliminagdo de um tépico

5.1.3 Importacao de Informagao

Como delineado na seccdo 4.1.2.1, a importacdo da informacdo ja existente é realizada através
da exportacdo de perguntas e respostas para um ficheiro CSV. Existem duas fontes de
informagdo, nomeadamente a pagina de perguntas frequentes do ISEP, com assuntos como a
matricula, cartdo de estudante, inscricdes em exames e a conclusdo do curso, e um conjunto
de e-mails reais enviados por estudantes. Por motivos de confidencialidade, a informacgao
pessoal foi omitida da leitura destes dados.

A anotacdo da base de conhecimento foi realizada de forma manual, sendo que cada tépico é
identificado pelo conjunto de exemplos, a resposta associada, o nome da intengao, a descri¢do
e, por fim, a categoria. Um exemplo é denotado na Tabela 19. Para que o sistema os consiga
separar, o conjunto de perguntas é dividido através de pontos de interrogacdo.
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Exemplos Resposta Intengdo Descricao Categoria

Quanto “A  informacdo PERIODO_PAGAMENTO Durag¢dao para PROPINAS
tempo até do pagamento atualizacdo do
atualizarem | das propinas pagamento de

as propinas? pode demorar propinas

As propinas entre 24 a 48

ndo horas a atualizar”
atualizam?
Estou com

um erro nas
propinas? ...

Tabela 19. Extrato da intencdo de atualizacdo do pagamento das propinas

A implementacdo desta funcionalidade foi efetuada com recurso a uma biblioteca de

compreensdo de ficheiros CSV, o openCSV. E possivel configurar um leitor, CSVParser,
parametrizando de acordo com as necessidades do desenvolvedor (Cédigo 8).

AUV WNBR

O 00 N

11.

12.
13.
14.

15.
16.

@Service
public class TopicCSVFileImporter implements TopicFileImporter {

private static final Character CSV_DELIMITER = ';';
private static final String QUESTION_DELIMITER = "\\?";
private static final CSVParser parser = new
CSVParserBuilder().withSeparator(CSV_DELIMITER).withIgnoreQuotations(fals
e)
.build();

@Override
public List<TopicDTO> importTopicsFromFile(InputStream fileInput)
throws IOException {

CSVReader reader = new CSVReaderBuilder(new
InputStreamReader(fileInput)).withCSVParser(parser).withSkipLines(1).buil
da();

List<String[]> listOfLines = reader.readAll();

return
listOfLines.stream().map(TopicCSVFileImporter: :createTopicFromLine).colle
ct(Collectors.toList());
}
}

Cddigo 8. Implementacgao do leitor de ficheiros CSV

O ficheiro é delimitado pelo carater ponto e virgula, no entanto, as respostas também podem

conter essa pontuagdo. Desta forma, para que os blocos entre aspas sejam ignorados para

qualquer divisdo, é necessario definir o parametro withIgnoreQuotations em CSVParser

como falso.

O cabecalho ¢é evitado através da instanciacdo do CSVReader com o parametro

withSkiplLines(1), posteriormente processando cada linha atomicamente para a criagdo do

topico.
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5.2 Configuragao do Agente

O ponto crucial do sistema é o nucleo do agente conversacional, especificamente a capacidade
de entender linguagem natural. Como definido, esta funcionalidade é suportada pela
framework RASA, sendo que o primeiro passo foi a criacdo de uma aplicacdo base. Apds a
instalacdo das dependéncias, RASA disponibiliza um comando para criacdo de um projeto —
rasa init— que estrutura os conceitos base em ficheiros.

A base de conhecimento localiza-se no ficheiro nlu.yml, local onde se introduz as intengdes
gue o agente ird compreender e respetivos exemplos de treino. Visto que a informacao do
agente esta na base de dados do servico, é necessario construir um processo de transformacao
para o formato requerido.

5.2.1 Transformacdo da base de conhecimento

Os topicos sdo persistidos separadamente com o intuito de ter um suporte de informacao
dindmico, ao contrario da manutencao de um ficheiro estatico. Ainda que apresente vantagens
a nivel do cliente final, resulta numa maior complexidade de desenvolvimento, particularmente
a necessidade de transformar os tdpicos persistidos para formatos especificos. Para RASA, o
formato é sempre yml.

Existem dois tipos de conversGes, respetivamente para o ficheiro nlu.yml e, abordado na
sec¢do 5.2.4, para o pedido de treino. Desta forma, foi esquematizado um sistema que
possibilite o desacoplamento do processo de transformagdo com o pedido final (Figura 61).

ToplcConverterContext ToplcConverter
+getComectSerializer(file : RasaFileOutput) : TopicConverter ||~~~ ~ ~~ 77 = +converToYMLString(topics : List<Topic>) : String

T

i ) i)

! i i

! extends extends

v | i

RasaFileOutput NLUTopleConverrter ReatrainTopleConverter
-RETRAIN +opicsToNIu() +opicsToRetrain()
-NLU_DATA

Figura 61. Sistema de transformagdes para a lista de tdpicos existentes

Implementado no Cédigo 9, isto permite ter um Unico método para qualquer transformagao.

1. public String getNluDataFromTopics(RasaFileOutput fileOutput) {

2. List<Topic> topics = repo.findAllExceptFallback();

3. return
TopicConverterContext.getCorrectSerializer(fileOutput).convertToYMLString
(topics);

4. }

Cdédigo 9. Método de transformagado de tdpicos

A classe TopicConverter, exposta no Cdodigo 10, é constituida por métodos que permitem a
manutencdo de uma arvore hierdrquica, convertida para uma String em YML. Além das
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funcionalidades de serializacdo, existe um método abstrato para que as implementacdes
possam personalizar a sua hierarquizacao.

1. public abstract class TopicConverter {

2.

3. YAMLTreeBuilder yamlTreeBuilder;

4.

5. public abstract String convertToYMLString(List<Topic> topic);
6.

7. public void addPair(String key, Object value) {

8. this.yamlTreeBuilder.addPairToYAMLTree(key, value);

9. }

10. }

Cddigo 10. Classe abstrata para a serializacdo de estruturas YAML

Para o caso da transformacgao do conjunto de dados, o ficheiro YML é constituido por um mapa
cuja chave é o nome da intengdo e os valores os exemplos de treino (Cédigo 11).

1. public String convertToYMLString(List<Topic> topics) {
2. NaturallLanguageDataDTO languageDataDTO = topicsToNlu(topics);
3. List<Map<String, Object>> intentsExamplesBlock =

languageDataDTO.nlu.stream().map(intentExamplesPair -> {
4 LinkedHashMap<String, Object> map = new LinkedHashMap<>();
5 map.put("intent", intentExamplesPair.intent);
6. map.put(“examples"”, intentExamplesPair.examples);
7 return map;
8 }).collect(Collectors.toList());
9 addPair("nlu", intentsExamplesBlock);
10. return toYAMLString();
11. }

Cadigo 11. Criagdo da estrutura YML para a classe NLUTopicConverter

O método referente a linha 2, topicsToNlu(topics), transforma os tdpicos para um objeto
com cada intengdo e respetivos exemplos de texto. Um subconjunto do resultado final é
exposto no Cédigo 12.

1. version: '3.1°

2. nlu:

3. - intent: PROCEDIMENTO_REALIZACAO_MATRICULA

4. examples: |

5. - Que papéis preciso para fazer a matricula

6. - 0 que fazer depois de aceite na universidade

7. - Quais sdo as credenciais de acesso ao portal para matricular
8. - intent: BOLSA_PAGAMENTO_PROPINAS

9. examples: |

10. - Sou estudante de bolsa de estudos da DGES, tenho de efetuar o

pagamento do curso
11. - E obrigatdério pagar as propinas iniciais se tiver bolsa

Cdédigo 12. Extrato parcial do ficheiro nlu.yml final
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Outra vertente importante da configuracdo do conjunto de dados é a selecdo de sinénimos,
permitida pelo RASA através do mesmo ficheiro. Embora o processo de CLN ja use dicionarios
de texto, existem paralelos a nivel de dominio que ndo sao interpretados corretamente. Para o
agente, definiram-se os sinénimos denotados no Cédigo 13.

1. - synonym: matricula

2 examples: |

3 - inscricao

4. - synonym: universidade
5. examples: |

6 - faculdade

7 - instituto

8 - escola

9. - instituicao

10. - synonym: portal

11. examples: |

12. - site

13. - online

14. - synonym: cadeira

15. examples: |

16. - unidade curricular
17. - disciplina

18. - uc

19. - synonym: CTESP

20. examples : |

21. - CTeSP

22. - cursos técnicos profissionais
23. - cursos técnicos superiores profissionais

Cdédigo 13. Lista de sinédnimos presentes no ficheiro de dados

Para que o modelo aprenda a classificar os sindnimos com mais precisao, é importante que os
dados de treino retenham exemplos de cada ocorréncia. A fase de mapeamento semantica sé
é realizada apds a extracdo de significado [86].

5.2.2 Anotacao da Base de Conhecimento

Como referido, existem duas fontes de informacgdo, o portal da Divisdo Académica e extratos
de correio eletrénico, fornecidos pelo préprio departamento. Inicialmente, para o
desenvolvimento de um produto minimo viavel, utilizou-se apenas a primeira fonte, sendo que
se estabeleceu uma base de conhecimento com as duvidas mais frequentes.

A anotac¢do dos dados foi manual, através da atribuicdo de uma categoria a cada intencgao,
facilitando a analise de qualidade tendo em conta cada tema. O processo resultou em 15
intengdes, que foram reduzidas em 12 por motivos de simplicidade. A segmentagdo de tdpicos
semelhantes, ainda que produzisse mais especificidade, era prejudicial para a capacidade de
interpretacdao do agente. Demasiado pormenor contribui para um processo de compreensao
mais complexo devido a confusdo de assuntos.
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Categoria Descri¢ao

Inscricao PROCEDIMENTO_REALIZACAO_MATRICULA  Como fazer a matricula
através do Portal e
documentos necessarios

QUANTIDADE_CREDITOS_INSCRICAO Informacao relativa aos
créditos e ao seu uso
ATRASO_RENOVACAOQO_INSCRICAO Renovagao de inscrigdo com

UCs em atraso
PROCEDIMENTO_DECLARACAO_MATRICULA  Consultar Declaracdo de

Erros na declaracao de matricula Matricula no portal e como
Consultar declaracdo de Matricula para Ano resolver erros de ndo abertura
Zero (Ano Zero, Popups)

Propinas PROCEDIMENTO_PAGAMENTO_PROPINAS Como fazer o pagamento de
propinas no portal e respetivo

Faseamento de pagamento de propinas faseamento
PLANO_INCORRETO_PROPINAS Plano incorreto de propinas
BOLSA_PAGAMENTO_PROPINAS Pagamento de propinas por
parte de bolseiros
PERIODO_ATUALIZACAO_PAGAMENTO Duragdo de atualizagdo do
pagamento das propinas
Passe PROCEDIMENTO_DECLARACAO_SUB23 Consultar Declaracdao SUB23
SUB23
Hordrio PROCEDIMENTO_DECLARACAO_HORARIO Consultar Declaracdo de
hordario
PROCEDIMENTO_ESCOLHA_HORARIO Como funcionam as mudangas
de turma
Ano Zero INSCRICAO_ANO_ZERO Inscri¢gbes para Ano Zero

Tabela 20. Base de conhecimento inicial importada do portal da Divisdo Académica

Visto que as intengdes da Tabela 20 foram extraidas de uma pdgina web, nao existe mais do
gue uma questao por pedido. Para enriquecer a habilidade do agente, foi desenvolvido um
formulario partilhado com alunos da Universidade do Porto, exposto no Anexo A, onde se
obteve 127 novos exemplos.

O proéximo passo foi a anotagdo dos e-mails enviados pela Divisdo Académica, sendo que este
ficheiro continha 104 interagdes. O produto final inclui 15 novas intengdes, resultantes de 86
exemplos de texto, sendo que 18 emails foram ignorados por serem demasiado especificos.
Novamente, depois de testes automaticos, houve uma redugdo para 14 inten¢des devido ao
fator de semelhanca (Tabela 21).

Categoria Intencao Descricao
Inscrigao INSCRICAO_MESTRADO Como funcionam as
candidaturas para mestrado
INSCRICAO_MAIS_23_ANOS Inscrigdes para pessoas com

mais de 23 anos

78



Categoria

Exames

Cartao

Regime
Letivo

Equivaléncias

Faltas

Estatutos

Intengdo
INSCRICAO_CTESP

INSCRICAO_UCS_ISOLADAS

INSCRICAO_REINGRESSO

INSCRICAO_EXAME_EPOCA_NORMAL

INSCRICAO_EXAME_EPOCA_ANORMAL

INSCRICAO_EXAME_MELHORIA
PROCEDIMENTO_RETIFICACAO_EXAME

INFORMACOES_CARTAO_ISEP

PROCEDIMENTO_MUDANCA_REGIMES

PROCEDIMENTO_EQUIVALENCIAS

PROCEDIMENTO_FALTAS
Faltas de Covid

PROCEDIMENTO_
TRABALHADOR_ESTUDANTE

Descricao

O que sdo cursos técnicos
superiores profissionais e
como inscrever

Inscricdo  em  unidades
curriculares fora do plano
do curso

Regime de reingresso e
mudanca de curso interno a
universidade
Procedimentos relativos a
inscricdo em exames de
época normal
Procedimentos relativos a
inscricdo em exames de
época de recurso/especial
Procedimentos relativos a
inscricdo em melhorias
Possibilidade de anular a
inscricdo em exames
Instru¢des para o cartdo
estudante do ISEP

InstrugGes para mudangas
de regimes

Como pedir equivaléncias
no Portal

Como justificar faltas no
Portal, inclusive exemplo de
Covid

Como obter  estatuto
trabalhador estudante

Tabela 21. Adigao de tdpicos apds a extragdo do correio eletrdnico

Por fim, depois do teste realizado com o protétipo, exposto na secgao 6.4.2, foram denotados

novos tépicos cruciais ao bom funcionamento do agente. Para além da capacidade de didlogo

natural, nomeadamente os cumprimentos,

adicionaram-se referéncias relativas ao

funcionamento da Divisdo Académica. Os exemplos de texto foram extraidos do sistema apds

a realizacao do piloto.

Categoria

Cumprimentos

Inscricao

Intengao
CUMPRIMENTO_INICIAL
DESPEDIDA
INSCRICAO_LICENCIATURA
CONCLUSAO_CURSO

Descricao

Saudacao inicial
Despedida

Candidatar a Licenciatura
Condigdes
conclusdo do Curso

excecionais para
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Categoria Intengao Descricao

TRANSICAO_ANO ECTs de transi¢ao de ano
MANTER_NOTA_FREQUENCIA Como manter nota de frequéncia
Contactos CONTACTOS_DIVISAO_ACADEMICA Contactar a Divisao Académica
REGULAMENTOS_ISEP Consultar regulamentos do ISEP
BASE_INFORMACAO Qual as categorias de conhecimento
do agente

Tabela 22. Tdpicos criados apds a sessao de feedback com a Divisdo Académica

A base de conhecimento final do agente inclui 38 tdpicos, inteiramente presente no Anexo B.
Ndo se configurou qualquer reconhecimento de entidades, visto que ndo foi necessario para
qualguer intencgao.

5.2.3 Compreensao de Linguagem Natural

Assim que os dados de treino estejam preparados, é possivel proceder com a criacdo do modelo
de classificagdo. Para RASA, o processo de CLN segmenta-se em trés componentes, 0s
tokenizers, featurizers e intent classifiers.

Cada implementacao tem os seus parametros, sendo que a sua especificacao é indicada através
do ficheiro config.yml. O fluxo de processamento funciona sequencialmente de acordo com a
ordem da configuracdo, sendo que cada componente recebe valores de entrada, processa-os,
e retorna valores de saida. A configuragdo do protdtipo final é demonstrada no bloco de Cédigo
14.

1. pipeline:

2 - name: WhitespaceTokenizer

3 - name: LanguageModelFeaturizer

4. model_name: "bert"

5. model_weights: "rasa/LaBSE"

6 - name: LexicalSyntacticFeaturizer
7 - name: CountVectorsFeaturizer

8 analyzer: "char_wb"

9. min_ngram: 1

10. max_ngram: 4

11. - name: DIETClassifier

12. constrain_similarities: True
13. epochs: 200

Cddigo 14. Extrato parcial do ficheiro config.yml final
Cada componente tem diferentes fungdes, delineadas na Tabela 23.

Componente Funcionalidade

Tokenizer WhitespaceTokenizer Segmenta a frase por espagos

Featurizer LanguageModelFeaturizer Interpreta o significado do token
consoante um modelo de linguagem
pré-treinado.
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Componente Funcionalidade

LexicalSyntacticFeaturizer Adiciona a funcio frasica do token
CountVectorsFeaturizer Adiciona a frequéncia do token nos
exemplos de treino
Classifier DIET Classifier Realiza a previsdo de intengdo

através do uso de transformadores
e redes neuronais (sec¢do 2.4.4.1).

Tabela 23. Responsabilidade de cada componente na configuragdo escolhida

A construcao de um modelo de classificacdo é possivel através do comando rasa train nlu,
gue cria um ficheiro tar que pode ser incluido na execucao do agente. O teste de varias
configuragoes foi efetuado e analisado na secgdo 6.4.1.

5.2.3.1 Processamento de texto

Internamente, o sistema realiza a compreensdo de texto em trés fases, nomeadamente a
separacdo da frase em tokens, a criacdo de atributos para cada um e, por fim, a previsdo da
intencdo obtida. Em caso de treino, esta ultima é utilizada para comparar com os exemplos de
validacdo, originando um valor de similaridade que é utilizado para ajustar os pesos do
classificador. Em contrapartida, em caso de classificacdo, a intencdo obtida é devolvida ao
utilizador. A presente sec¢do apresenta um exemplo do processamento efetuado pelo agente,
tendo em consideracgdo a configuracdo ilustrada no Cédigo 14.

Primeiramente, consoante o separador espaco, 0 mddulo de PLN transforma a frase recebida
em tokens, como demonstrado no bloco de Cédigo 15. O atributo text_tokens enumera as
palavras processadas, especificamente o seu indice de inicio e fim.

1. {

2. "text": "quero pagar as propinas",
3. "text_tokens": [

4, [0,5],

5. [6,11],

6. [12,14],

7. [15,23]

8. ]

9. }

Cédigo 15. Resultado do tokenizer com o separador espago

De seguida, denota-se a criacdo de token embeddings, as estruturas que armazenam cada
palavra e as suas caracteristicas. Estas sdo originadas através dos featurizers definidos. O
CountVectorsFeaturizer simboliza o algoritmo Bag Of Words, que converte cada elemento
para um vetor numérico com a frequéncia de ocorréncia nos exemplos de treino. Os parametros
n-gram simbolizam o tamanho minimo (1) e maximo (4) da sequéncia de palavras que sera
comparada.

Por outro lado, LexicalSyntacticFeaturizer atribui a cada elemento uma fungdo sintatica,
também através de um vetor numérico. E, para RASA, o equivalente de POS-Tagging.
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Os modelos de linguagem funcionam de forma semelhante, compostos por um codificador pré-
treinado (BERT) que, consoante a frase recebida, origina um significado semantico. Ainda que
a framework nao disponibilize os resultados do processo, este é representado concetualmente
na Figura 62.

"quero pagar as propinas’

h i l h 4

) Language Lexical
‘ount Vectors Model Syntatic
[quero [quero [quero, l
usro - ! - y agar, as, verbo, verbo, proposicdo, nome
[q ! pagar] pagar, as] r;l'ogpinas] [ proposig 1
Encoder normalizacdo
v
v
[0,1,....0,1] [0,1,....0,1] [0,0,...0, 1]

Ot puat

— "'“»-L,__H_- layer
[0,1,....0,1] _g_ﬁ{(ﬁ:j\ﬁ “  Normalizagdo

v Vit e dos vetores

Adicdo
de
‘ Transformadores (2 camadas) ‘ contexto
a cada
token

¥
‘ Embedding Layer ‘

Conversdo
do vetor
numerico
para uma
intengdo

v
intencdo:
PAGAMENTO_PROPINAS

Figura 62. Criagao das caracteristicas de cada token

Apds receber os vetores finais da fase de PLN, a camada de aprendizagem profunda é
responsavel por computar a inten¢do obtida através de fung¢bes numeéricas. O tdépico é
devolvido apds passar pela camada de embedding, que converte o vetor espacial final para uma
das intengdes existentes.
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5.2.3.2 Envio de Mensagem

Assim que a fase de compreensao de texto esteja terminada, a intencdo esta pronta para ser
emitida ao estudante. Como estipulado na fase de desenho, presente na sec¢do 4.2.1.2, o ponto
intermédio entre o portal e 0 agente é o servico de tépicos. Este ultimo recebe o texto do pedido
e reencaminha-o para o chatbot, obtendo o conteludo da analise do agente.

1. {

2. "text": "quero pagar as propinas",

3. "intent": {

4. "name": "PROCEDIMENTO_PAGAMENTO_PROPINAS",
5. "confidence": 0.9905802607536316

6. ¥

7. "entities": [],

8. "text_tokens": [

9. [e,5],

10. [6,11],

11. [12,14],

12. [15,23]

13. 1,

14. "intent_ranking": [

15. {

16. "name": "PROCEDIMENTO_PAGAMENTO_PROPINAS",
17. "confidence": 0.9905802607536316
18. To

19. {

20. "name": "PLANO_INCORRETO_PROPINAS",
21. "confidence": 0.0026339690666645765
22. },

23.

24. ]

25. }

Cddigo 16. Conteldo JSON da resposta originada pelo agente

O topico final é obtido através do bloco intent, em conjungdo com a percentagem de confianga
associada. Caso exista na base de dados, a informacgdo permite fazer a conexdo da intencdo com
uma resposta e confirmar se a confianga estd acima do minimo delineado.

Em termos técnicos, isto é realizado através da leitura da resposta JSON, convertendo-a para
um objeto JAVA. Caso a interpretacdo nao seja de confianga, retorna-se a resposta base.

1. @Service

2. public class RasaChatbotIntegrationService implements
ChatbotIntegrationService {

3.

4, @value("${rasa.chatbot.url}")

5. private String SERVER_URL;

6. @value("${rasa.chatbot.token}")

7. private String AUTH_TOKEN;

8.

9. private static final JsonGenericMapper<RasaPredictionResponse>
JSON_RESPONSE_MAPPER = new
JsonGenericMapper<>(RasaPredictionResponse.class);

10. private static final Double CONFIDENCE_THRESHOLD = 0.7;

11. private static final String PARSE_MESSAGE_ENDPOINT = "/model/parse";

12.
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13. @Override

14. public MessagePrediction generateResponseFromQuestion(String
question) {

15. TextBlockDTO rasaBody = new TextBlockDTO(question);

16. try {

17. String returnedMessage = new
RasaHttpClient().getIntentPrediction(rasaBody);

18. RasaPredictionResponse response =

JSON_RESPONSE_MAPPER.readObjectFromJsonString(returnedMessage);
19.

20. if(response.intent.confidence < getConfidenceThreshold()) {

21. Topic fallbackTopic =
topicRepo.findByIntentName(FALLBACK_INTENT).orElseThrow(() ->

22. new ChatbotResponseNotUsableException("Fallback
topic not found"));

23. return new MessagePrediction(fallbackTopic, question, @d,
null);

24, }

25.

26. Topic topic =
topicRepo.findByIntentName(response.intent.name).orElseThrow(() ->

27. new ChatbotResponseNotUsableException("Intent not
found"));

28. return new MessagePrediction(topic, question,
response.intent.confidence, null);

29. } catch (Exception e) {

30. throw new ChatbotResponseNotUsableException(e.getMessage());

31. }

32. }

Cédigo 17. Ldgica para a leitura da interpretagdo do agente

Como se pode analisar pela linha 4 e 6 do extrato Cédigo 17, tanto o local do servidor como o
token de seguranca sdo injetados através das propriedades da aplicagdo. Este paradigma é
especificamente (til devido a centralizagdao de dados, sendo que, caso alterados, apenas sera
refletido no ficheiro de configuracao.

O método que envia o pedido HTTP é intuitivo, utilizando a classe RestTemplate, como
observado em Cédigo 18.

1. private class RasaHttpClient {

2.

3. public String getIntentPrediction(TextBlockDTO body) {

4 RestTemplate rest = new RestTemplate();

5 return rest.postForEntity(SERVER_URL + PARSE_MESSAGE_ENDPOINT
+ "?token=" + AUTH_TOKEN, body, String.class).getBody();

6. }

7. }

Cadigo 18. Construcdo do pedido HTTP para o agente

Para satisfazer o requisito ndo funcional de auditoria de mensagens, construiu-se um sistema
gue armazena todas as interagdes e a sua previsao de intengdo. Este processo é espoletado
assim que o método referido acima termine, consoante uma propriedade IS_AUDIT_ENABLED
(Cddigo 19).
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=

public MessagePredictionDTO generateResponseFromMessage(String text) {
MessagePrediction prediction =
chatbotService.generateResponseFromQuestion(text);
if(IS_AUDIT_ENABLED) {
MessagePrediction predictionFinal = repo.save(prediction);
return PredictionMapper.domainToDto(predictionFinal);

N

}

return PredictionMapper.domainToDto(prediction); // no id

00ONO UV AW

Cédigo 19. Mecanismo de auditoria de interagdes

5.2.4 Espoletar o processo de treino

Para treinar um novo modelo de classificacao, o servico utiliza o ponto de saida /model/train,
disponibilizado por RASA. A especificacdo do pedido é bastante complexa, sendo que implica
a informacdo completa referente as propriedades do agente, particularmente a configuracao
de CLN, as intengdes e os exemplos de treino. Essencialmente, é uma jun¢do do mapeamento
demonstrado na seccdo 5.2.1 com o esquema de aprendizagem.

O primeiro passo é a recolha dos tépicos e respetivos exemplos de texto existentes na base de
dados, excluindo as categorias excecionais. De seguida, através da indicacdo do formato de
treino, utiliza-se o sistema de abstracdo de transformacdes para compor o conteldo necessario
para o envio ao agente.

1. public void sendRetrainRequest() {

2. List<Topic> topics =
topicRepo.findAllByCategoryNameNotIn(Arrays.asList(CategoryEnum.FALLBACK.
name(), CategoryEnum.UNKNOWN.name()));

3. String bodyContent =

TopicConverterContext.getCorrectYamlSerializer(RasaFileOutput.RETRAIN).co

nvertToYMLString(topics);
chatbotService.retrainModel (bodyContent);

N

5. }
Cdadigo 20. Camada de servico relativa a provocagdo de uma nova aprendizagem

O método chatbotService.retrainModel (bodyContent) é responsavel por enviar o pedido HTTP,
semelhante ao extrato demonstrado no Cédigo 20.

5.3 Protétipo

Por limitacGes de tempo, a integracdo do agente com o portal da Divisdo Académica ndo foi
conseguida. Contudo, construiu-se um protétipo para demonstrar a capacidade do sistema
desenvolvido, expondo todas as funcionalidades desenhadas através de uma interface visual
implementada em React [87]. O objetivo deste protdtipo foi estruturar uma interface simples
gue conseguisse integrar o ecossistema produzido.
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5.3.1 Implantagdo

A implantacdo do ecossistema foi seguida tal como representada na Figura 46, utilizando uma
maquina virtual hospedada pelo Azure [88]. A execugdo do nucleo do agente é suportada com
recurso ao protocolo de seguranca da framework RASA, com um token secreto, um argumento
gue permite a comunica¢do HTTP e, por fim, o modelo de classificagdo a utilizar. O servico web
é uma aplicacdo JAVA que é executada através do JRE (Java Runtime Environment) nativo da
madquina virtual Ubuntu, enquanto a interface visual é hospedada através do ambiente de
execucdo Node [89].

A Tabela 24 demonstra as configura¢des de implantacdo e o protocolo de comunicagao.

Componente Comando de Execugdo Portas Utilizadas

Nucleo do Agente rasa run --enable-api -token ${token} -m 5005 (HTTP)
models/${model}

Servico de Topicos ~ Jjava -jar ${jar} 8080 (HTTP)

Protétipo npm run build 3000 (HTTP)

Tabela 24. Configuracao de redes na mdaquina virtual

Isto significa que a porta 3000 tem de estar aberta ao publico, enquanto as restantes
permanecem privadas para processamento interno.

5.3.2 Interface final

O protétipo subdivide-se em trés grandes sec¢ées, nomeadamente a pagina de conversa, o
painel de gestdo de tdpicos e, por fim, a lista de mensagens observadas.

5.3.2.1 Pagina de Arranque

A pagina principal é simples, constituida por um bloco de conversa onde uma linha representa
0 agente ou, caso introduzida alguma pergunta, o utilizador. Para efeitos de simplificagao, cada
mensagem tem uma cor (Figura 63).

CHATBOT ISEP

bot: Bem vindo ao agente inteligente do ISEP. Por favor, faz-me uma pergunta. :)

user: Ola

bot: Ola, tudo bem? Sou o agente da Diviséo Académica e posso te ajudar a esclarecer duvidas
user: Em que me podes ajudar?

bot: Consigo-te ajudar relativamente aos seguintes assuntos: Matricula, Propinas, Inscricdes, Escolha de Horario, Cartéo de Estudante,
Exames, Conclus@c do Curso, Créditos, Transicéo de anos, Regulamentos, Equivaléncias, Reingresso, Inscricéo em Mestrados, CTesP,
Mudanca de Regime, Ano Zero, Certiddes e, por fim, a contactar a Divisdo Académica

user: As minhas propinas nédo atualizal no portal

bot: "Ainformacédo do pagamento pode demorar entre 24 a 48 horas Uteis a dar entrada no sistema.”

Enviar Mensagem

v

Figura 63. Pagina inicial do protétipo
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Caso um tépico seja diretamente respondido, o sistema disponibiliza a funcionalidade de avaliar

a interagdo numa escala de 0 a 5, como ilustrado na Figura 64.

user: As minhas propinas n&o atualizal no portal

hot: "Ainformacéo do pagamento pode demorar entre 24 a 48 horas Uteis a dar entrada no sistema.”

Figura 64. Possibilidade de avaliacdo de uma interacdo interpretada pelo agente

Para os topicos que ndo tenham um propdsito direto de resposta, como cumprimentos iniciais,
despedidas e pedidos de esclarecimento, ndo existe a possibilidade de avaliagao.

5.3.2.2 Painel de Tdpicos

Este painel tem como objetivo permitir aos configuradores adicionar e modificar tdpicos da
base de conhecimento do agente e espoletar um novo processo de treino. Exposta na Figura
65, a pdagina consiste numa tabela que dispde todos os tépicos existentes e respetiva

informacao relevante.

CHATBOT ISEP

Nome Resposta -

PROCEDIMENTO_MUDANCA_REGIMES Segundo o artigo 13°,, do regulamento geral de matriculas ...
INSCRICAO_LICENCIATURA Podem candidatar-se aos cursos do ISEP os titulares do e...
CONTACTOS_DIVISAO_ACADEMICA Pode contactar a Divisdo Académica através de info-sa@is...

Figura 65. Extrato da tabela de tépicos

Avaliagbes

Média

4.5

4.5

E possivel editar a resposta de um tépico ao expandi-lo, pressionando a sua linha duas vezes

(Figura 66).
Apenas é possivel editar a resposta do TOp\cEPDarIa-I:)‘uAtrz a-{!;ggﬁels.cé?ecesséﬂo modificar a configuragao do agente.
Nome:
Categoria:
Resposta: Segundo o artigo 13°., do regulamento geral de matriculas e inscricdes:

1 -A opgao pelo regime, é efectuada pelo estudante, no acto da inscrigdo.

2-0 Estudante podera mudar de regime nos 30 dias consecutivos contados da data prevista, no calendario escolar ou da data

de inscrigcdo se realizada posteriormente.

3-Fora este prazo estabelecido no n® anterior, s6 s@o possiveis as mudancas de regime de parcial para integral

Figura 66. Janela para editar a resposta de um tdpico

87



A mesma janela existe para a criagao de um tdpico, num botdo localizada abaixo da tabela. Para
efeitos de simplificacdo, este ndo foi exposto. O mesmo se aplicou ao botdo de treino, sendo
gue nao expbe nada exceto uma notificacdo de sucesso.

5.3.2.3 Auditoria de Mensagens

Para processos de andlise de qualidade, é possivel visualizar a lista de mensagens trocadas com
o agente, qual a avalia¢cdo dada e, ainda, a intengdo identificada. Como ilustrado na Figura 67,
é uma lista que contém toda esta informacdo mais a data de auditoria.

CHATBOT ISEP

ID  Pergunta Intent Confianga Data Avaliagéo
1. Pautas FALLBACK_TOPIC 0.000 14-06-2022

1. como me posso inscrever no exame d época normal? INSCRICAC_EXAME_EPOCA_NORMAL 0.843 14-06-2022 5

1 como se faz a matricula PROCEDIMENTO_REALIZACAO_MATRICULA 0.988 14-06-2022 5

1. matricula PROCEDIMENTO_REALIZACAO_MATRICULA 0.804 14-06-2022 5

1. Colaborador FALLBACK_TOPIC 0.000 14-06-2022

Figura 67. Tabela de auditoria de mensagens

O protétipo permitiu fazer um teste com os alunos da Escola, utilizando os seus comentdrios
para avaliar a qualidade do sistema, como exposto na sec¢do 6.4.2. E uma visualizacdo do seu
potencial que permite ponderar sobre a integracdo com o portal do ISEP.
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6 Experimentacao e Avaliacao da Solucao

O projeto desenvolvido tem como objetivo a constru¢ao de um agente conversacional capaz de
reagir corretamente a pedidos dos estudantes e, consequentemente, auxiliar a Divisdo
Académica no esclarecimento de duvidas. Para isto, é necessario realizar varios tipos de testes
para auferir a capacidade de reacdo do sistema relativa a intencdo do utilizador. A presente
secdo descreve as hipdteses que necessitam de revisdo para comprovar o sucesso da solucdo e
as respetivas metodologias de prova.

6.1 Hipotese

O objetivo principal do sistema proposto é agilizar o processo de atendimento ao estudante por
parte da Divisdo Académica. Pretende ndo sé diminuir a carga de trabalho deste departamento,
como também melhorar a experiéncia no que toca ao apoio aos membros da Escola. Desta
forma, a hipdtese alternativa é definida como a utilizagdo frequente do agente com avaliagGes
positivas, enquanto a hipdtese nula consiste na depreciagdo do agente e, por consequente, os
estudantes continuarem a utilizar os canais habituais da Divisdo Académica (Tabela 25).

Hipdtese Nula O agente conversacional é ineficaz no esclarecimento de duvidas e os
estudantes remetem-se aos canais habituais da Divisdo Académica
Hipdtese Alternativa A implementacdo do agente conversacional é eficaz no

esclarecimento de duvidas e contribui para o melhoramento do

helpdesk do ISEP

Tabela 25. Definigao da hipdtese nula e alternativa

Ainda que a diminui¢do de carga de trabalho ndo consiga ser testada, é possivel analisar a
gualidade da interagdo com o agente conversacional, tanto diretamente como indiretamente.
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Assim, para a avaliacdo da hipdtese delineada, é importante qualificar a capacidade do
componente de compreensao do discurso do emissor. O seu desempenho serd avaliado através
da analise de métricas aplicadas ao modelo de classificacdo de intengdes. E expectavel que a
experiéncia do utilizador varie consoante a preparacao do sistema, sendo que isto implica nao
s6 a vertente de aprendizagem profunda, como de compreensao de texto. Para isto, estabelece-
se uma andlise comparativa do modelo variando ndo sé o algoritmo de aprendizagem e os seus
parametros, como também a etapa de pré-processamento de dados. Estuda-se assim o impacto
relativo a sua capacidade de previsdo.

Por outro lado, uma métrica tdo fidvel como a capacidade do sistema é a avaliagdo direta do
utilizador. Isto foi um dos requisitos funcionais, nomeadamente a construcao de um mecanismo
de avaliacdo numérica para que os estudantes conseguissem qualificar o nivel de ajuda que
obtiveram. Para isto, realizaram-se testes reais, demonstrados na sec¢ao 6.4.

6.2 Meétricas de Avaliacao

As métricas de avaliacdo diversificam-se consoante o tipo de avaliacdo que esta a ser elaborada.
Como referido anteriormente, existe a avaliacdo indireta, ao calcular a capacidade de previsdo
dos modelos de classificacdo, e a avaliacdo direta, através do feedback dos utilizadores.

No que toca a qualificacdo de modelos de previsdo, as métricas mais relevantes sdo o calculo
da eficdcia e eficiéncia. Braun [25], IBM Lab [63] e Thorat [59] seguem esta suposicdo, avaliando
diferentes frameworks, ou algoritmos de aprendizagem, tendo em conta o seu desempenho na
classificacdo de inten¢des. De forma igual, a avaliacdo da solucdo proposta é realizada através
do mesmo critério, utilizando métricas relativas ao sucesso de classificagao.

Por outro lado, temos o nivel de satisfagao dos estudantes, que, posteriormente, é processado
em conjunto.

6.2.1 Capacidade de previsao

Os métodos de classificagao sdo avaliados conforme a sua aptid3o de previsao, extraindo o seu
desempenho com métricas derivadas de uma matriz de confusdo. De forma a conseguir obter
estes critérios, é primeiro necessario considerar o tipo de resultados que uma previsdo possa
ter, sendo que se utiliza uma classificagdo binaria entre os valores reais e os previstos:

1. True positive (TP) simboliza uma instdncia em que o valor positivo é previsto
corretamente;

2. True negative (TN) simboliza uma instancia em que o valor negativo é previsto
corretamente;

3. False positive (FP) simboliza uma instancia em que o valor positivo ndo é previsto
corretamente;
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4. False negative (FN) simboliza uma instancia em que o valor negativo ndo é previsto
corretamente.
Estes quatro fatores sdo empregues para a construcdo da matriz de confusdo, um artefacto que
ilustra a quantificacdo da qualidade de previsdo (Figura 68).

Previsdes

Positivo Megativo

& w Positivo TP FN
5w

L=

m .

= o Negativo FP TN

Figura 68. Matriz de confusao relativa a classificacdo de respostas de acordo com um tépico

Accuracy a é uma medida que representa a taxa de acerto geral.

_ TP +TN
"~ TP+FN+FP+TN

a

A precisdo p é a percentagem de respostas que o classificador sinaliza que realmente
respondem ao tépico. Uma precisdo de 93% significa que 7% das respostas ndo estdo
relacionadas com o tépico(TP + FP).

TP

P=TP+FpP

Recall r é a percentagem de respostas ao tépico que sdo detetadas pelo classificador. Um recall
de 90% significa 10% de respostas ao topico ndo sao usadas pelo modelo.

I
"T TPYFEN

O fallout f denota o racio entre respostas ao topico ndo-relevantes relativamente a todas as
respostas ndo-relevantes disponiveis.

FP

f= 77N

Por fim, F1-score f1 representa a média harmdnica entre a precisdo e o recall.

B 2TP
" 2TP+ FP +FN

£1

No contexto de agentes conversacionais, estas medidas sdo utilizadas para avaliar a qualidade
das respostas. A matriz de confusdo final representa a sua aglomeragdo em simultaneo,
constituida por uma dimens3ao de n *n, onde n simboliza 0 nimero de tdpicos a analisar
(Figura 69).
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Previsbes
Intencdo Intencdo Intencdo

#1 #2 #3
Intencdo : Precision, Recall, Faliout, F1-
#1 1 2 f Score - Intencio #1
)
5% Intencao > 1 > i Precision, Recall, Fallout, F1-
= #2 Score - Intengéo #2
=
Intencéo ’ 3 1 i Precision, Recall, Fallout, F1-
273 Score - Intencdo #3

Figura 69. Exemplo de matriz de confusdo para comparacao de intengdes

Por conseguinte, a precisdo representa a frequéncia de classificagGes corretas para uma
intencdo, tendo em conta apenas as previsdes dessa classe. Em contrapartida, o recall expe a
percentagem de exemplos de um tdpico que efetivamente reverteram para essa previsdo [90].
Neste caso, visto que sdo relacionadas a presciéncia de cada intencdo, as métricas estdo
presentes individualmente em cada linha. O artefacto representa o desempenho na
interpretacdo de um tdpico, demonstrando ainda uma comparacio com os restantes. E
relevante para a avaliacdo do chatbot visto que, para além de permitir a extracdo de métricas
globais, permite avaliar atomicamente cada intencao.

6.2.2 Avaliagao do utilizador

Para além da capacidade de aprendizagem, o chatbot também é avaliado tendo em conta a
experiéncia do utilizador. Por conseguinte, e tendo em conta o requisito funcional denotado na
sec¢do 4.2.2.2, o estudante tem a opgao de classificar a resposta dada pelo agente numa escala
de valor crescente entre 0 a 5.

Este valor é importante para confirmar se, ainda que o discurso do utilizador seja enquadrado
corretamente pelo chatbot, a resposta é compreensivel e esclareca a sua duvida. Utilizando
medidas como a média e o desvio padrdo, é possivel auferir, respetivamente, a qualidade das
respostas e possiveis inconsisténcias. A avaliacdo é associada atomicamente a uma intencdo.

6.3 Metodologia de Avaliagao

As medidas relativas a capacidade de previsdo sdo calculadas com recurso a ferramenta
utilizada, RASA, que permite a gera¢cdo da matriz de confusdo sempre que um modelo é
treinado. Com este artefacto, o cdlculo das métricas conclui-se com a aplicacdo das formulas
estipuladas na seccao anterior.

Adicionalmente, RASA permite conferir se a base de conhecimento é, ou ndo, suficiente para
alcangar o maximo F1-Score, ao verificar se o modelo tem um melhor desempenho consoante
diferentes porcées de dados de treino.
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O processo de teste funciona de forma sequencial, separando, como mencionado, dados para
treino e para validagao:

1. Divisdo do universo de dados, presente em nlu.yml, com uma por¢ao para treino e
outra para validacdo;
2. Treino dos modelos consoante a nova porc¢ao de dados;
3. Avaliagdo de cada modelo, recolhendo o seu F1-score, as matrizes de confusdo e os
erros de previsao.
Atomicamente, o procedimento de testes é demonstrado pela Figura 70. A segmentacao base,
tal como indicado na figura, é 80% para dados de treino e 20% para valida¢do, no entanto, pode
ser manualmente configurada.

80% ‘Q aprendizagem Modelo de
*|Dados de "I classificacio
Treino
Divisdo para o
Universo treino e teste previsoes
de Dados
A ¥
20% - intencbes | | Validagdo do
*|Dados de 7 modelo
Teste

h

Relatdrio de Previsdo

F1 Scors

Matriz de confusdo

11

Erros de intencdes

Numero de execucbes
Figura 70. Processo iterative de testes em RASA

Visto que o treino de um modelo de classificacdo ndo é deterministico, é possivel repetir o
processo de avaliagdo. A matriz de confusdo e os erros de previsdao sdo ilustrados
individualmente, enquanto a analise da métrica F1-Score é processada como uma média de
todas as iteracGes. Caso esta Ultima continue a aumentar com a presenca de mais dados, o
modelo pode beneficiar da adicdo de exemplos de texto. Em contrapartida, caso o F1-Score se
mantenha a um nivel estdvel, denota-se que o modelo esta em sintonia com a quantidade de
informacdo. O universo de dados esta presente no Anexo B, sendo que se delinearam as
seguintes por¢des de dados para treino: 80%, 70% e 50%.

No que toca a avaliagdo direta do utilizador, o protdtipo foi exposto publicamente para a
realizacdo de testes precoces a sua implantacdo no ISEP. A aplicacdo foi exibida para os atuais
estudantes do Mestrado de Engenharia Informatica, indicando que deveriam fazer a avaliacdo
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de cada resposta. Tirando partido do modelo de dados definido, é possivel retirar o nimero de
avalia¢des o valor médio por topico e o desvio padrdao, como demonstrado pela Figura 71.
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Figura 71. Utilidade e resultados do armazenamento de interacGes do sistema

O protétipo esteve em execugdo durante 12 dias, entre 12 a 24 de Junho, sendo que se obteve
um total de 250 interagdes.

6.4 Analise de Resultados

A presente sec¢do apresenta os resultados extraidos do sistema, segmentados através dos
testes ao modelo de aprendizagem e das avaliagGes ao prototipo.

6.4.1 Comparagao de modelos de classificacao

A comparag¢do do modelo de classificagdo foi executada consoante o processo denotado na
Figura 70. O teste pretende descobrir qual a combinacdo de aprendizagem que produz
melhores resultados, tendo em consideracdo a mesma base de informacdo. Devido a
modularidade de RASA, é possivel criar e testar configuragdes em simultaneo, definindo os
componentes desejados como apresentados na sec¢do 5.2.3.

A base de informacdo empregue é pequena, composta por 38 inten¢des e apenas 456 exemplos
de texto. E expectdvel que modelos que utilizem repositérios de linguagem pré-definidos
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tenham melhores resultados, contudo, testou-se qualquer vertente. Atendendo que a
framework se baseia no seu classificador de inten¢des, o DIET, explicado na seccdo 2.4.4.1,
existe pouca variedade para este componente. Embora se tenham experimentado métodos de
regressao linear e support-vector-machine, os seus resultados foram fracos e, por consequente,
excluidos da analise.

A primeira fase de verificacdo foi concretizada com o classificador DIET base, testando apenas
tokenizers e featurizers. Para efeitos de visibilidade, a tabela ndo expde os seus parametros,
sendo que estes sdo sempre iguais:

e IteragOes de treino (Epochs): 200
e Numero de camadas feed-forward: 1
e Numero de Transformadores: 2
O teste foi efetuado com 5 diferentes configuragdes, descritas na Tabela 26.

ID  Configuragao Tokenizer Featurizer

1 config_bert_base.yml Whitespace Language Model
e BERT

2 config_bert_sparse_features.yml = Whitespace Language Model
e BERT

Lexical Syntatic
Count Vectors
e  Minimo n-gram: 1
e Maximo n-gram: 4
3 config_roberta.yml Whitespace Language Model
e ROBERTa
Lexical Syntatic
Count Vectors
e  Minimo n-gram: 1
e Maximo n-gram: 4
4 config_spacy_portuguese.yml SpaCy SpaCyNLP - Dicionario
Portugués Médio
Lexical Syntatic
Count Vectors
e  Minimo n-gram: 1
e Maximo n-gram: 4
5 config_domain.yml Whitespace Lexical Syntatic
Count Vectors
e  Minimo n-gram: 1
e Maximo n-gram: 4

Tabela 26 Esquema de aprendizagem para as varias configuracdes de teste

As configuracGes 1, 2 e 3 representam a implanta¢do dos modelos de linguagem da Google, o
BERT [45] e o RoBERTa [46], que suportam qualquer idioma. Para confirmar se os algoritmos de
anadlise sintatica e de contagem de frequéncia de palavras auxiliam a capacidade de previsdo, o
primeiro ndo contém a sua adicdo.
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A configuracdo 4 suporta a pipeline de PLN da biblioteca SpaCy, que tem um fluxo completo ja
configurado. Para além de um dicionario de dados inicial, baseado em noticias portuguesas [91],
é composto por tokenizers e um generalizador morfolégico, um lemmatizer.

Por fim, para verificar se a aprendizagem sem uma base de conhecimento pré-definida é efetiva,
denota-se a configuracdo 5. Esta constrdi os rétulos de aprendizagem exclusivamente através
dos exemplos fornecidos. Em termos técnicos, o teste é executado com os argumentos
demonstrados no Codigo 21.

1. rasa test nlu --nlu data/nlu.yml --config config_bert_base.yml
config bert_sparse_features.yml config _domain.yml config_roberta.yml
config_spacy_portuguese.yml --runs 3 --percentages © 10 30

Cdédigo 21. Comando para execugao dos testes

Os modelos a analisar sdo parametrizados através de --config, em conjunto com o numero
de iteragdes de teste e a percentagem de exclusdo de dados. Os resultados consistem em trés
documentos, nomeadamente um relatério da média de F1-Score para cada configuracdo, a
matriz de confusdo e, ainda, a listagem dos erros de classificagdo.

0.975 A

0.950

0.925

14
©
o
=}

o
©
N
o

Label-weighted average F1 score on test set

0.850

0.825 -

config_bert_base
config_bert_sparse_features
config_roberta
config_domain
config_spacy_portuguese

SRRE:

0.800

280 290 300 310 320 330 340 350 360
Number of intent examples present during training

Figura 72. Média de F1-Score para as configuragdes. Os pontos representam a média de cada
iteragdo, enquanto os blocos roxos representam o limite maximo e minimo das execugdes.

A Figura 72 ilustra os resultados obtidos, onde se observa um favoritismo acentuado de BERT.
Ndo sé obteve o maior F1-Score em todas as iteragdes, como também evoluiu com a existéncia
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de mais dados de treino. Adicionalmente, entende-se que a utilizacdo de fungdes sintaticas e
de contagem de palavras ajudaram na interpretacdo de texto, sendo que a configuracdo 1
classificou-se abaixo da 2.

As restantes configuragdes obtiveram uma qualificacdo similar, posicionadas entre os valores
de 0.80 a 0.91. O facto de que, a excecdao do modelo SpaCy, todas as configura¢des evoluiram
ao longo dos testes, prova que o agente ird beneficiar de um nimero maior de exemplos de
treino. As métricas do melhor teste de cada modelo sao visualizadas através da Tabela 27,
enguanto as matrizes de confusdo estao presentes Anexo D.

ID Configuragao Accuracy Precisao Recall F1-
Score
1 config_bert_base.yml 0.891 0.936 0.918 0.901
2 config_bert_sparse_features.yml 0.949 0.951 0.956 0.951
3 config_roberta.yml 0.929 0.946 0.929 0.924
4 config_spacy_portuguese.yml 0.898 0.928 0.898 0.894
5 config_domain.yml 0.888 0.917 0.888  0.889

Tabela 27. Exposicao das métricas retiradas da matriz de confusao da melhor execucdo de cada
configuragao

Embora todos os modelos tenham apresentado resultados positivos, BERT (2) alcanca as
melhores métricas, com o segundo lugar atribuido a RoBERTa (3).

A proxima fase de verificagdo incidiu sobre a parametrizacdao do modelo de classificagdo DIET,
utilizando as melhores combinag¢des de preparagdo de dados delineadas na etapa anterior. O
objetivo é aumentar a capacidade de previsdo dos modelos, tentando obter resultados
superiores em relagdo aos parametros base. As configura¢Ges observadas na Tabela 28 foram
submetidas tanto para BERT como para RoBERTa.

ID  Configuragao Parametrizagao

1 config_bert_diet@ e Iteracdes de treino (Epochs): 200

2 config_roberta_diet® ¢ Numero de camadas feed-forward: 1
e Numero de Transformadores: 2

3 config_bert_dietl e lteracdes de treino (Epochs): 300

4 config_roberta_dietl e Numero de camadas feed-forward: 2
e Numero de Transformadores: 2

5 config bert_diet2 e ltera¢des de treino (Epochs): 300

6 config_roberta_diet2 e Numero de camadas feed-forward: 3

e Numero de Transformadores: 3

Tabela 28. Parametrizagdo do vdrios classificadores DIET

A variagdo recaiu no aumento de transformadores, no nimero de camadas feed-forward e no
numero de iteragdes de treino. O relatdrio obtido é apresentado na Figura 73.
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Figura 73. Média de F1-Score para os varios classificadores DIET qualificados

Novamente, averigua-se a superioridade do modelo de linguagem BERT (1, 3, 5), que exp0s
resultados superiores em todas as iteragGes. Ainda assim, a parametrizacdo de DIET ndo
originou grandes variagdes na capacidade dos modelos, uma vez que os dois modelos
continuaram com F1-Score similares a primeira fase.

No que toca ao F1-Score maximo, o aumento do nimero de camadas feed-forward e de
transformadores conseguiu a melhor qualificagdo. Contudo, é importante referir que a Unica
configuragdo que continuou a evoluir em cada iteragdo foi a 1, com os atributos base. Os
exemplos da iteragdo com melhor desempenho estdo na Tabela 29, enquanto as matrizes de
confusdo estdo localizadas no Anexo E.

ID | Configuragao Accuracy Precisdo | Recall @ F1-
Score
1 config_bert_diet®.yml 0.952 0.972 0.969  0.965
2 config_roberta_dieto.yml 0.929 0.951 0.939 0.940
3 config_bert_dietl.yml 0.939 0.943 0.939  0.938
4 config_roberta_dietl.yml 0.919 0.944 0.911 0.914
5 config_bert_diet2.yml 0.959 0.960 0.959  0.967
6 config_roberta_diet2.yml 0.914 0.937 0.919 0.914

Tabela 29 Exposi¢cdo das métricas retiradas da matriz de confusdo da melhor execucdo de cada
configuracdo
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Tendo em consideracdo a andlise efetuada, a configuracdo escolhida para o protétipo foi o
config bert_diet@.yml. N3o sé apresenta potencial caso haja expansdo de informacgdo, como
ja apresenta as melhores métricas.

Outro artefacto consequente do teste é a representacdo da distribuicdo da confianca de
previsdes. Existem dois histogramas, apresentando, respetivamente, as previsdes corretas e
erradas, tendo em consideragdo a confianca (eixo vertical) e o nimero de amostras (eixo
horizontal). Tal como analisado pela Figura 74, o modelo realizou a maioria dos progndsticos
corretos com confianca superior a 70%, obtendo, em contrapartida, trés errados.
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Figura 74. Histograma relativo a capacidade de previsdo do modelo escolhido

A previsdo relatada pelo agente ndo implica que esteja correta, dai estar associada a um valor
de confianga. Consequentemente, o grafico é importante para entender qual o limite a utilizar
guando se escolhe, ou nao, se a resposta associada é enviada ao utilizador. Embora exista um
erro acima dos 70%, a maioria das previsdes de sucesso foram superiores a este valor, sendo
que foi o threshold escolhido para a publicagdo do protdtipo.

Em suma, as métricas relativas aos modelos de classificagdo foram positivas, especificamente a

utilizacdo do modelo de linguagem BERT.
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6.4.2 Nivel de satisfacdao do utilizador

O armazenamento das interagdes dos utilizadores permite ndo so extrair a medida de satisfacdo
dos estudantes, como também verificar quais os tépicos mais frequentes. Ainda que o
procedimento de publicacdo do protdtipo ndo tenha sido o melhor, uma vez que muitos dos
estudantes ndo classificaram as respostas dadas, ainda foi possivel obter um ndmero relevante
de avaliagdes. Adicionalmente, o teste ndo é 100% adequado dado que os utilizadores nao
tinham propriamente duvidas, mas sim o intuito de averiguar a utilidade do agente.

O teste foi dividido em duas partes, particularmente a publicacdo do protdtipo para os
membros da Divisdo Académica e, posteriormente, para os membros do mestrado de
Engenharia Informatica.

A primeira fase resultou em cerca de 100 interacGes, onde se verificou uma grande quantidade
de assuntos nao encontrados. Isto foi resultado de ma preparagdo nao sé do agente, como da
apresentacdo do protétipo para a Divisdo Académica (Figura 75).
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Figura 75. Grafico da ocorréncia de tdpicos

No entanto, os restantes tépicos apresentaram um numero de ocorréncias equilibradas, onde
assuntos como estatutos, exames, inscricdes e propinas foram os mais frequentes, dado que
sdo as duvidas mais populares.

O ponto positivo do teste foi, efetivamente, as avaliagées dadas pelos configuradores. Como
interpretado pela Figura 76, a maioria teve uma média positiva, com um desvio padrao reduzido.
No entanto, tépicos como a quantidade de créditos e a anulagdo do exame apresentam
avaliagGes mediocres, que incentivou a sua mudanga. A tabela de ocorréncias, médias e desvios
estd presente no Anexo C.
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Figura 76. AvaliagGes do utilizador segmentadas por intengdo (média e desvio padrao)

Para resolver o numero de intengdes nao encontradas, adicionou-se um tépico relativo ao
conhecimento do agente. Para além de conseguir explicar perguntas como “o que sabes? Em
que me podes ajudar?” que foram observadas, possibilita uma experiéncia mais agradavel com
o utilizador. Esta atualizacdo, em conjunto com o melhoramento de respostas sugerido pela
Divisdao Académica, foi implementada antes da segunda fase. Esta exposicdo originou mais 120
interagdes, ilustradas na Figura 77.
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Figura 77. Grafico da ocorréncia de tépicos pertencente a segunda fase
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Tal como inicialmente, o tépico base foi o mais predominante, com 31% das intera¢des. No
entanto, observou-se uma reducdo acentuada em comparacdo aos 38% anteriores,
relacionados a adi¢cdo da intencdo da base de informacdo. Adicionalmente, o efeito deste tépico
repara-se especialmente no equilibrio dos restantes, a excecao do pagamento das propinas.

Por fim, as sugestdes da Divisdo Académica também foram positivas, uma vez que as respostas
obtiveram uma média de avaliagdes bastante positiva, como exposto na Figura 78. E
importante referir que houve tépicos sem qualquer avaliagdo, como o caso do Ano Zero.
Novamente, a tabela de frequéncias completa esta localizada no Anexo C.
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Figura 78. Avaliagdes do utilizador segmentadas por intengdo pertencentes a segunda fase
(média e desvio padrao)

Em retrospetiva, a publicacdo do protdétipo foi otimista, uma vez que se obteve bons
comentarios ndo sé por parte dos stakeholders, a Divisdao Académica, como também avaliagdes
diretas dos estudantes. Contudo, ainda que isto melhore com a longevidade do agente,
acentua-se o tamanho reduzido da sua base de conhecimento, visto que varias perguntas ndao
foram compreendidas corretamente.

A média de avalia¢Ges global foi de 4.20 com um desvio padrao de 1.23.
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7 Conclusao

O projeto desenvolvido teve como objetivo a construcdo de um agente conversacional
totalmente configuravel para auxilio da Divisdo Académica. O seu planeamento residiu na
producdo de um sistema de compreensdo de linguagem natural, com a capacidade de ser
modificado sem conhecimento técnicos. O presente documento expOs o processo de
desenvolvimento desde a etapa de investigacdo, até ao desenho e implementacdo do agente.

A recolha do estado da arte de sistemas conversacionais ilustrou a sua relevancia tanto para
organizacdes como para os seus clientes finais. O estudo permitiu afirmar que o atendimento
presencial é cada vez menos eleito em relagdo ao virtual, sendo que a implementagdo de um
sistema de resposta automadtica seria uma mais-valia para o ISEP. Acentuam-se beneficios tanto
para o estudante, como a centralizacdo do processo de esclarecimento de duvidas, como para
a Divisdo Académica e o seu aumento de produtividade.

Para além da analise dos métodos mais relevantes para a compreensao de linguagem natural,
elaborou-se uma comparagdo entre as possiveis ferramentas a utilizar. Consoante a sua
escalabilidade, complexidade, custo e as capacidades de aprendizagem, RASA foi a solugdo mais
indicada. E a framework que permitiu o maior nivel de personalizagdo tanto para o modelo de
classificagdo de intengBes, como na preparagao dos dados de treino.

A sec¢do de engenharia de requisitos, em conjun¢do com a andlise de valor estruturada,
permitiu priorizar os requisitos e construir um conjunto de funcionalidades que compde o
produto minimo viavel, particularmente o mdédulo de interpretagdo de linguagem natural e o
servico de gestao de tdpicos informativos. Evidencia-se a composi¢do interna da arquitetura
sugerida, constituida pelo nucleo do agente conversacional e um servico web para o
armazenamento das perguntas e respostas mais frequentes.

Em termos de implementacdao e experimentac¢do, construiu-se um ecossistema totalmente
funcional cujos objetivos sdo analisados nas seguintes secgdes.

103



7.1 Objetivos Concretizados

Face ao planeamento realizado no inicio do projeto, a aplicacao final tem um balanco positivo,

sendo que a maioria das metas foram alcangadas:

Compreensao da arquitetura convencional de agentes conversacionais: a analise e
avaliagdo das propriedades referentes a um agente inteligente, nomeadamente as suas
caracteristicas, estratégias de interpretacdo e geracdo de texto e, ainda que ndo
utilizado, gestdao de contexto. No presente caso, definiu-se um agente interpessoal,
informativo, com a habilidade de entender linguagem natural;

Criacao de um modelo de compreensao de linguagem natural: investigacdo sobre os
varios métodos de compreensdo de texto, nomeadamente técnicas de processamento
de linguagem natural e aprendizagem profunda. Com recurso a ferramenta RASA,
escolhida apds uma comparacao com as plataformas mais populares, desenvolveu-se
um modelo inteligente capaz de interpretar linguagem portuguesa. Utilizou-se
estratégias como Bag of Words, Pos-Tagging para a etapa de pré-processamento de
dados, modelos de linguagem para a criacdo de funcionalidades de aprendizagem e,
por fim, o classificador DIET para compor as previsdes. Os seus resultados foram
positivos, com métricas como a precisao, recall, accuracy, e F1-score acima dos 90%;
Criacdo de mecanismos de configura¢ao do agente: implementacdo de um servico de
tépicos acoplado ao agente conversacional, permitindo aos configuradores manipular
a sua base de conhecimento sem reformas técnicas. O ecossistema resultante é
intuitivo e user-friendly;

Conversdo da informacgdo existente para o agente: andlise e anota¢cdo manual do FAQ
existente no portal da Divisdo Académica, introduzindo esta informacdo no agente
conversacional. O resultado final consistiu em 38 tdpicos, constituidos por cerca de 450
exemplos de texto;

Publicagdo do agente aos estudantes: exposicdo de um protdtipo de teste ndo sé aos
membros da Divisdo Académica, como aos estudantes do mestrado de Engenharia
Informatica. Ainda que os resultados apresentem bastantes ocorréncias de falha de
resposta (30%), as restantes foram bem avaliadas (média: 4.20, desvio-padrdo: 1.23);
Integracao do agente no portal da Escola: por questdes de tempo, o Unico requisito
nao cumprido foi, efetivamente, a integracdo do sistema desenvolvido com o portal da
Escola. No entanto, a criacdo do protdtipo ilustra o qudo facil é fazer a conexdao do
agente a uma interface visual e prepara-lo para interagdes reais.

Embora os testes tenham sido assertdrios, é importante denotar que o comportamento do

agente melhora exponencialmente consoante o seu uso. Com a exposi¢do a um maior nimero

de pessoas, o conteudo tende a desviar do treinado, sendo que tera mais capacidade de

interpretacdo. E de extrema relevancia implantar o sistema num ponto publico do ISEP, com o

intuito de obter o maximo de uso possivel.
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7.2 LimitacOes e Ameagas

Embora o sistema se apresente numa versao estdvel e preparada para a exibicdo aos estudantes,
existem limitacGes a ter em conta:

e Restricao de linguagem: o modelo de classificacdo apenas é capaz de interpretar a
linguagem portuguesa, sendo que estudantes de outras nacionalidades ndo serdo
capazes de o usar;

e Base de conhecimento inicial: uma limitacdo ligada ao desenvolvimento do projeto foi
a quantidade de exemplos de duvidas presentes, sendo que os modelos de classificacdo
precisam de largos de corpos de texto para serem eficazes. Ainda assim, devido ndo sé
a formularios realizados aos estudantes, como a colaborac¢do da Divisdo Académica,
conseguiu-se estabelecer um comportamento positivo.

Estas limitacdes também podem ser vistas como oportunidades, sendo que a restricdo de
linguagem pode ser facilmente resolvida com um mecanismo intermédio de tradugdo. De forma
complementar, o tamanho da base de conhecimento também aumenta consoante a utilizacdo
frequente do sistema.

Por fim, também se denota ameacas que podem deteriorar o sucesso do sistema,
particularmente a resisténcia ao uso do agente ou a ma experiéncia de utilizacdo. Ambos
representam a deprecacdo da aplicacdo, uma vez que sem exposicdo a casos reais, a sua
evolucdo é estagnada. Tanto uma como outra retiram o propdsito do projeto, a poupanca de
trabalho a Divisdo Académica, uma vez que as vias de esclarecimento utilizadas pelos membros
da Escola continuardo a ser as mesmas. Contudo, os testes precoces a sua implantagdo sugerem
o contrdrio, dado que se obteve avaliagGes diretas e indiretas positivas.

7.3 Apreciacao Pessoal

Varias dificuldades surgiram durante o desenvolvimento do projeto, maioritariamente pela
minha experiéncia reduzida em inteligéncia artificial. Ainda que a aplicagao n3do seja totalmente
baseada em aprendizagem automatica, é o seu ponto crucial. Contudo, a drea de compreensado
de linguagem natural revelou-se bastante interessante, sendo que, aliado ao facto de que o
chatbot poderia ajudar estudantes como eu, serviu de motivagdo para continuar.

Em termos técnicos, a dissertacdo exponenciou acentuadamente o meu conhecimento em
termos de inteligéncia artificial, particularmente técnicas de processamento de linguagem
natural e algoritmia de aprendizagem profunda. Apesar de ser abordado em alto nivel na
licenciatura, esta experiéncia permitiu aprofundar a drea a um nivel mais detalhado. Para além
disso, introduziu-me a tecnologias e metodologias relevantes no mercado de trabalho atual.

Por fim, a aplicagdo final encontra-se num ponto positivo, estavel, com bastante espaco para
expansibilidade, gracas aos padrGes de engenharia de software seguidos. Sinto bastante
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orgulho no ecossistema criado e, ainda que ndo tenha sido integrado no ISEP, espero que seja
uma opcao futura para ajudar os seus membros.

106



Referéncias

[1] A. Huddar, C. Bysani, C. Suchak, U. D. Kolekar, and K. Upadhyaya, “Dexter the College
FAQ Chatbot,” in 2020 International Conference on Convergence to Digital World - Quo
Vadis (ICCDW), 2020, pp. 1-5, doi: 10.1109/ICCDW45521.2020.9318648.

[2] A. Rehan, “10 Best Chatbot Development Frameworks to Build Powerful Bots,” Nov.
24, 2020. https://geekflare.com/chatbot-development-frameworks/ (accessed Dec. 29,
2021).

[3] S. Han and M. K. Lee, “FAQ chatbot and inclusive learning in massive open online
courses,” Comput. Educ., vol. 179, p. 104395, 2022, doi:
https://doi.org/10.1016/j.compedu.2021.104395.

[4] T. Wambsganss, R. Winkler, M. Séllner, and J. M. Leimeister, “A Conversational Agent
to Improve Response Quality in Course Evaluations,” in Extended Abstracts of the 2020
CHI Conference on Human Factors in Computing Systems, 2020, pp. 1-9, doi:
10.1145/3334480.3382805.

[5] A. Shevat, Designing bots: Creating conversational experiences. O’Reilly, 2017.

[6] J. Mayo, Programming the Microsoft BOT framework: A multiplatform approach to
Building Chatbots. Microsoft, 2018.

[7] J. Weizenbaum, “ELIZA—a Computer Program for the Study of Natural Language
Communication between Man and Machine,” Commun. ACM, vol. 9, no. 1, pp. 3645,
Jan. 1966, doi: 10.1145/365153.365168.

[8] R. S. Wallace, “The Anatomy of A.L.I.C.E.,” in Parsing the Turing Test: Philosophical and
Methodological Issues in the Quest for the Thinking Computer, R. Epstein, G. Roberts,
and G. Beber, Eds. Dordrecht: Springer Netherlands, 2009, pp. 181-210.

[9] F. Promoteur and L. Facult, “University of Liege - Faculty of Applied Sciences Master
thesis Design and implementation of a chatbot in the context of customer support
Graduation Studies conducted for obtaining the Master ’ s degree in,” p. 77, 2018.

[10] J.daS. Oliveira, D. B. Espindola, R. Barwaldt, L. M. Ribeiro, and M. Pias, “IBM Watson
Application as FAQ Assistant about Moodle,” in 2019 IEEE Frontiers in Education
Conference (FIE), 2019, pp. 1-8, doi: 10.1109/FIE43999.2019.9028667.

[11] “Gartner,” “Gartner Customer 360 Summit 2011: CRM Strategies and Technologies to
Understand, Grow and Manage Customer Experiences,” p. 2, 2011, [Online]. Available:
https://www.gartner.com/imagesrv/summits/docs/na/customer-
360/C360_2011_brochure_FINAL.pdf.

[12] “80% of Businesses Want Chatbots by 2020.” https://www.businessinsider.com/80-of-
businesses-want-chatbots-by-2020-2016-12 (accessed Jan. 03, 2022).

107



(13]

(14]

[15]

[16]

(17]

(18]

(19]

(20]

[21]

[22]

(23]

[24]

[25]

108

P. Gentsch, “Best Practices,” in Kiinstliche Intelligenz fiir Sales, Marketing und Service:
Mit Al und Bots zu einem Algorithmic Business -- Konzepte, Technologien und Best
Practices, Wiesbaden: Springer Fachmedien Wiesbaden, 2018, pp. 117-220.

“Messaging with Businesses is Changing how People Shop Online | Facebook IQ |
Facebook for Business.” https://www.facebook.com/business/news/insights/3-ways-
messaging-is-transforming-the-path-to-purchase (accessed Jan. 03, 2022).

T. D. Rieke, “The relationship between motives for using a Chatbot and satisfaction
with Chatbot characteristics in the Portuguese Millennial population: an exploratory
study,” pp. 4-12, 2018.

K. Nimavat and T. Champaneria, “Chatbots: An overview. Types, Architecture, Tools
and Future Possibilities,” 2017.

P. Kucherbaev, A. Bozzon, and G.-J. Houben, “Human-Aided Bots,” IEEE Internet
Comput., vol. 22, no. 6, pp. 36—43, 2018, doi: 10.1109/MIC.2018.252095348.

H. T. Hien, P.-N. Cuong, L. N. H. Nam, H. L. T. K. Nhung, and L. D. Thang, “Intelligent
Assistants in Higher-Education Environments: The FIT-EBot, a Chatbot for
Administrative and Learning Support,” in Proceedings of the Ninth International
Symposium on Information and Communication Technology, 2018, pp. 69-76, doi:
10.1145/3287921.3287937.

R. Dobbs, J. Manyika, and J. Woetzel, “Global growth: Can productivity save the day in
an aging world ?,” McKinsey Glob. Inst., no. January, p. 148, 2015.

J. Cahn et al., “Chatbot: architecture, design & development,” Sci. Rep., vol. 19, no. 1,
p. 46, 2017, [Online]. Available:
https://www.academia.edu/attachments/57035006/download_file%0Ahttps://doi.org
/10.1038/s41598-020-68764-y%0Ahttp://dx.doi.org/10.1038/s41467-020-18349-
0%0Ahttp://dx.doi.org/10.1038/s41467-019-13807-
w%0Ahttps://www.academia.edu/download/57035006/CHATBOT _the.

M. Mohammed and M. M. Aref, “Chatbot System Architecture.” 2022.

E. D. Liddy, “SURFACE SURFACE Center for Natural Language Processing School of
Information Studies (iSchool) 2001 Natural Language Processing Natural Language
Processing Natural Language Processing 1,” 2001, [Online]. Available:
https://surface.syr.edu/cnlp.

J. F. Allen, “Natural Language Processing,” in Encyclopedia of Computer Science, GBR:
John Wiley and Sons Ltd., 2003, pp. 1218-1222.

A. Heikkild, “Natural Language Processing Techniques in Chatbot Development : How
Does a Chatbot Process Language?,” pp. 1-72, 2020.

D. Braun, A. Hernandez Mendez, F. Matthes, and M. Langen, “Evaluating Natural
Language Understanding Services for Conversational Question Answering Systems,” in
Proceedings of the 18th Annual {SIG}dial Meeting on Discourse and Dialogue, 2017, pp.
174-185, doi: 10.18653/v1/W17-5522.



[26]

[27]

[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

[36]

[37]

[38]

[39]

[40]

J. Allen and M. Core, “Draft of {DAMSL}: Dialog Act Markup in Several Layers,” 1997.

D. Goddeau, H. Meng, J. Polifroni, S. Seneff, and S. Busayapongchai, “A form-based
dialogue manager for spoken language applications,” in Proceeding of Fourth
International Conference on Spoken Language Processing. ICSLP ’96, 1996, vol. 2, pp.
701-704 vol.2, doi: 10.1109/1CSLP.1996.607458.

J. D. Williams, A. Raux, and M. Henderson, “The Dialog State Tracking Challenge Series:
A Review,” Dialogue & Discourse, vol. 7, no. 3, pp. 4-33, 2016, doi:
10.5087/dad.2016.301.

J. Masche and N.-T. Le, “A Review of Technologies for Conversational Systems,” 2018,
pp. 212-225, doi: 10.1007/978-3-319-61911-8_19.

Y. Jiang Zhao, Y. Ling Li, and M. Lin, “A Review of the Research on Dialogue
Management of Task-Oriented Systems,” J. Phys. Conf. Ser., vol. 1267, no. 1, 2019, doi:
10.1088/1742-6596/1267/1/012025.

Z.Yan et al., “{D}oc{C}hat: An Information Retrieval Approach for Chatbot Engines
Using Unstructured Documents,” in Proceedings of the 54th Annual Meeting of the
Association for Computational Linguistics (Volume 1: Long Papers), 2016, pp. 516-525,
doi: 10.18653/v1/P16-1049.

Y. Song, C. Te Li, J. Y. Nie, M. Zhang, D. Zhao, and R. Yan, “An ensemble of retrieval-
based and generation-based human-computer conversation systems,” [JCAI Int. Jt.
Conf. Artif. Intell., vol. 2018-July, pp. 4382—4388, 2018, doi: 10.24963/ijcai.2018/609.

K. Palasundram, N. M. Sharef, N. A. Nasharuddin, K. A. Kasmiran, and A. Azman,
“Sequence to sequence model performance for education chatbot,” Int. J. Emerg.
Technol. Learn., vol. 14, no. 24, pp. 56—68, 2019, doi: 10.3991/ijet.v14i24.12187.

I. El Naga and M. J. Murphy, “What Is Machine Learning?,” in Machine Learning in
Radiation Oncology: Theory and Applications, |. El Naga, R. Li, and M. J. Murphy, Eds.
Cham: Springer International Publishing, 2015, pp. 3—11.

T. M. Mitchell, Machine Learning, 1st ed. USA: McGraw-Hill, Inc., 1997.

G. Bonaccorso, Machine learning algorithms: Popular algorithms for Data Science and
Machine Learning. Packt, 2018.

V. Nasteski, “An overview of the supervised machine learning methods,” Horizons.B,
vol. 4, no. December 2017, pp. 51-62, 2017, doi: 10.20544/horizons.b.04.1.17.p05.

R. S. Sutton and A. G. Barto, Reinforcement learning: An introduction. The MIT Press,
2018.

I. Goodfellow, Y. Bengio, and A. Courville, Deep Learning. MIT Press, 2016.

F. Bre, J. Gimenez, and V. Fachinotti, “Prediction of wind pressure coefficients on
building surfaces using Artificial Neural Networks,” Energy Build., vol. 158, 2017, doi:
10.1016/j.enbuild.2017.11.045.

109



[41]

[42]

(43]

[44]

(45]

[46]

[47]

(48]

[49]

(50]

(51]

(52]

(53]

(54]

[55]

(56]

110

G. Keilbar, “Modelling Systemic Risk using Neural Network Quantile Regression,” 2018.

A. Graves and J. Schmidhuber, “Framewise phoneme classification with bidirectional
LSTM networks,” in Proceedings. 2005 IEEE International Joint Conference on Neural
Networks, 2005., 2005, vol. 4, pp. 2047-2052 vol. 4, doi: 10.1109/1JCNN.2005.1556215.

C. Nicholson, “A Beginner’s Guide to LSTMs and Recurrent Neural Networks |
Pathmind.” https://wiki.pathmind.com/Istm (accessed Jan. 15, 2022).

A. Vaswani et al., “Attention Is All You Need.” arXiv, 2017, doi:
10.48550/ARXIV.1706.03762.

J. Devlin, M.-W. Chang, K. Lee, and K. Toutanova, “BERT: Pre-training of Deep
Bidirectional Transformers for Language Understanding.” arXiv, 2018, doi:
10.48550/ARXIV.1810.04805.

Y. Liu et al., “RoBERTa: A Robustly Optimized BERT Pretraining Approach.” arXiv, 2019,
doi: 10.48550/ARXIV.1907.11692.

A. Radford, J. Wu, R. Child, D. Luan, D. Amodei, and I. Sutskever, “Language Models are
Unsupervised Multitask Learners,” 2019.

S. T. Dumais, “Latent semantic analysis,” Annu. Rev. Inf. Sci. Technol., vol. 38, no. 1, pp.
188-230, 2004, doi: https://doi.org/10.1002/aris.1440380105.

G. S. Kim, “Text Mining — Topic Modeling — Gyungsun Sonny Kim’s blog.”
https://gyungsunsonnykim.wordpress.com/2019/01/30/plsa-lda/ (accessed Jan. 15,
2022).

J.-T. Hsieh, C. Li, and W. Liu, “Effective Word Representation for Named Entity
Recognition,” pp. 1-11, 2017.

T. Mikolov, K. Chen, G. Corrado, and J. Dean, “Efficient Estimation of Word
Representations in Vector Space.” [Online]. Available:
http://ronan.collobert.com/senna/.

“Word Mover’s Embedding: Universal Text Embedding from Word2Vec | IBM Research
Blog.” https://www.ibm.com/blogs/research/2018/11/word-movers-embedding/
(accessed Jan. 25, 2022).

T. Bunk, D. Varshneya, V. Vlasov, and A. Nichol, “DIET: Lightweight Language
Understanding for Dialogue Systems.” arXiv, 2020, doi: 10.48550/ARXIV.2004.09936.

“Aqui o trabalho acontece | Slack.” https://slack.com/intl/pt-pt/ (accessed Oct. 30,
2021).

M. Nilsson and D. Dunér, “Scalability of push and pull based event notification,” 2020.

“14 most powerful platforms to build a Chatbot [November 2020 Update].”
https://marutitech.com/14-powerful-chatbot-platforms/ (accessed Jan. 18, 2022).



[57]

(58]

[59]

[60]

[61]

[62]

[63]

[64]

[65]

[66]
[67]
[68]

[69]

[70]

[71]

[72]

[73]

[74]

“No Code Chatbot Platform | Free Chatbot Platform | WotNot.” https://wotnot.io/
(accessed Jun. 26, 2022).

“Intuitive Conversational Chatbot Builder | Landbot.io.” https://landbot.io/
(accessed Jan. 20, 2022).

S. A. Thorat and V. Jadhav, “A Review on Implementation Issues of Rule-based Chatbot
Systems,” SSRN Electron. J., no. Icicc, pp. 1-6, 2020, doi: 10.2139/ssrn.3567047.

M. Canonico and L. De Russis, “A Comparison and Critique of Natural Language
Understanding Tools,” 2018.

“Documentacdo do Dialogflow | Google Cloud.”
https://cloud.google.com/dialogflow/docs (accessed Jan. 25, 2022).

“IBM Watson.” https://cloud.ibm.com/developer/watson/documentation (accessed
Jan. 25, 2022).

H. Qi et al., “Benchmarking Commercial Intent Detection Services with Practice-Driven
Evaluations,” pp. 304-310, 2021, doi: 10.18653/v1/2021.naacl-industry.38.

“Rasa: Developer Documentation Portal | Rasa.” https://rasa.com/docs/ (accessed Jan.
25, 2022).

“spaCy - Industrial-strength Natural Language Processing in Python.” https://spacy.io/
(accessed Jan. 25, 2022).

“TensorFlow.” https://www.tensorflow.org/ (accessed Jan. 25, 2022).
“Keras: the Python deep learning APL.” https://keras.io/ (accessed Jan. 25, 2022).
P. Muangkammuen, “Automated Thai-FAQ Chatbot using RNN-LSTM,” pp. 1-4, 2018.

P. Belliveau, A. Griffin, and S. Somermeyer, The PDMA toolbook 1 for new product
development. John Wiley &amp; Sons, 2002.

nm

P. Koen et al., “Providing clarity and a common language to the ‘fuzzy front end,”” Res.
Technol. Manag., vol. 44, no. 2, pp. 46-55, 2001, doi:

10.1080/08956308.2001.11671418.

C. Namugenyi, S. L. Nimmagadda, and T. Reiners, “SWOT ANALYSIS : A THEORETICAL
REVIEW Design of a SWOT Analysis Model and its Evaluation in Diverse Design of a
SWOT Analysis Model and its Evaluation in Diverse,” Procedia Comput. Sci., vol. 159,
no. 2019, pp. 1145-1154, 2017.

H. S. Neap and T. Celik, “Value of a Product: A Definition,” Int. J. Value-Based Manag.,
vol. 12, no. 2, pp. 181-191, 1999, doi: 10.1023/A:1007718715162.

L. D. Miles, Techniques of value analysis and Engineering. Eleanor Miles Walker, 1989.

A. Osterwalder and Y. Pigneur, “An Ontology For E-Business Models,” in Value Creation

111



[75]

[76]

[77]

(78]
[79]
(80]

(81]

(82]
(83]
(84]

(85]

(86]

(87]

(88]

(89]

[90]

[91]

112

from E-Business Models, 2004.

S. Nicola, “Analise de Valor.”

J. Buchanan and L. Gardiner, “A comparison of two reference point methods in
multiple objective mathematical programming,” Eur. J. Oper. Res., vol. 149, no. 1, pp.
17-34, 2003, [Online]. Available:
https://ideas.repec.org/a/eee/ejores/v149y2003i1p17-34.html.

T. L. Saaty, “How to make a decision: The analytic hierarchy process,” Eur. J. Oper. Res.,
vol. 48, no. 1, pp. 9-26, 1990, doi: https://doi.org/10.1016/0377-2217(90)90057-I.

S. Nicola, “Anaélise de Valor AHP.”
S. Easterbrook, “What is Requirements Engineering ?,” Requir. Eng., pp. 2—18, 2004.
A. S. for P. Affairs, “Use Cases,” Oct. 2013.

A. Avram, F. Marinescu, D. B. Johnsson, V. Gitlevich, and E. Evans, Domain-driven
design quickly: A summary of Eric Evans’ domain-driven design. C4AMedia, 2006.

M. Fowler, Patterns of enterprise application architecture. Addison-Wesley, 2002.
S. Brown, “Visualising software architecture,” Softw. Archit. Dev., p. 4, 2014.
M. Richards, Software Architecture Patterns. O’Reilly Media, Inc., 2015.

“Your relational data. Objectively. - Hibernate ORM.” https://hibernate.org/orm/
(accessed Jun. 20, 2020).

“NLU Training Data.” https://rasa.com/docs/rasa/nlu-training-data/ (accessed Jun. 13,
2022).

“React — A JavaScript library for building user interfaces.” https://reactjs.org/ (accessed
Jun. 13, 2022).

“Conhecer o Azure | Microsoft Azure.” https://azure.microsoft.com/pt-pt/overview/
(accessed Jun. 20, 2020).

“Introduction to Node.js.” https://nodejs.dev/learn (accessed Jun. 02, 2020).

W. Maroengsit, T. Piyakulpinyo, K. Phonyiam, S. Pongnumbkul, P. Chaovalit, and T.
Theeramunkong, “A Survey on Evaluation Methods for Chatbots,” in Proceedings of the
2019 7th International Conference on Information and Education Technology, 2019, pp.
111-119, doi: 10.1145/3323771.3323824.

A. Rademaker, F. Chalub, L. Real, C. Freitas, E. Bick, and V. de Paiva, “Universal
Dependencies for Portuguese,” in Proceedings of the Fourth International Conference
on Dependency Linguistics (Depling), 2017, pp. 197-206.



113



Anexo A Formulario do Agente

Esqueleto do formuldrio desenvolvido e as respostas de um utilizador. No total, obtiveram-se
19 respostas, das quais originaram 127 novos exemplos de teste.

18/06/22, 20:13 Exemplos de perguntas - Chatbot

Exemplos de perguntas - Chatbot

Se tivesses uma duvida para esclarecer com um chatbot de universidade, como o farias? Tendo em
conta a duvidas apresentadas abaixo, introduz a questéo que elaboravas.

Aprender a fazer a matricula no portal

Como fago para fazer a matricula no site?

Saber como funciona os pagamentos de propinas com bolsa

como fago para pagar mensalmente? da para pagar com que modalidades?

Aprender a fazer o pagamento de propinas no portal

como fazer pagamentos

O plano de pagamento das propinas esta a mostrar valores incorretos

os valores estao errados dos meus pagamentos como fago para corrigir

Consequéncias do ndo pagamento das propinas

nao tenho dinheiro para pagar este mes, quais serao as minhas multas?

Possibilidade de inscrever-me num novo ano curricular com cadeiras em atraso
como fago para inscrever em cadeiras passadas?
https://docs.google.com/forms/d/1cbtRyz5B4-ycke7hbEiUZIL9AFItzXNPThSKYb3opHo/edit#responses 1/38

Figura 79. Pagina 1 do formulario relativo as duvidas dos estudantes
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18/06/22, 20:13 Exemplos de perguntas - Chatbot

Saber quanto tempo as propinas demoram a atualizar

ja passa uns dias do inicio do mes e as propinas ainda nao atualizaram. quanto tempo demora para o
fazerem?

Como obter a declaracao de matricula no portal

como obtenho a matricula para receber o subsidio de transporte

Como obter a declara¢do de horario no portal

como recebo a declaragdo de horério para entregar na entidade patronal

Como obter a declaragéo de passe sub23 no portal

Como anular a matricula

como posso cancelar a matricula

Fazer a escolha do horario

dé para fazer um horario com a minha disponiblidade?

Este contetdo néo foi criado nem aprovado pela Google.

Google Formularios

https://docs.google.com/forms/d/1cbtRyz5B4-ycke7hbEIUZILOAFItZXNPThSKYb3opHo/edit#responses 2/38

Figura 80. Pagina 2 do formulario relativo as duvidas dos estudantes
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Anexo B Base de Conhecimento

Base de conhecimento do agente, expostos na Tabela 30.

Intengao
PROCEDIMENTO_REALIZACAO_MATRICULA

BOLSA_PAGAMENTO_PROPINAS

PROCEDIMENTO_PAGAMENTO_PROPINAS
PROCEDIMENTO_PAGAMENTO_PROPINAS

ATRASO_RENOVACAO_INSCRICAO

QUANTIDADE_CREDITOS_INSCRICAO

PERIODO_ATUALIZACAO_PAGAMENTO

PROCEDIMENTO_DECLARACAO_MATRICUL
A

PROCEDIMENTO_DECLARACAO_SUB23

PROCEDIMENTO_DECLARACAO_HORARIO

PROCEDIMENTO_RETIFICACAO_INSCRICAO
PROCEDIMENTO_ESCOLHA_HORARIO
INSCRICAO_EXAME_EPOCA_NORMAL

INSCRICAO_EXAME_EPOCA_ANORMAL

INSCRICAO_EXAME_MELHORIA

ESTATUTO_TRABALHADOR_ESTUDANTE

PROCEDIMENTO_RETIFICACAO_EXAME

PROCEDIMENTO_FALTAS_COVID
INSCRICAO_ANO_ZERO
INSCRICAO_MESTRADO

INSCRICAO_MAIS_23_ANOS
INSCRICAO_CTESP
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Descrigao

Como realizar a matricula no
portal

Pagamento das propinas
aquando de uma candidatura de
bolsa

Como pagar propinas portal
Instrugdes caso o plano de
propinas estiver incorreto

Renovagdo de inscrigdo com
cadeiras em atraso
Informagdes relativas ao uso de
créditos na inscricdo

Duragdo de atualizagdo do estado
de pagamento portal

Como recolher a certiddo de
matricula no portal

Como recolher a declaragao do
passe sub 23 no portal

Como recolher a declaragao de
horario no portal

Como fazer a retificagdo de
inscricdo no portal

Como escolher o horario no
portal

Como funciona a inscrigdo em
época normal

Como funciona a inscricdo em
época de recurso e especial

Como funciona a inscricdo em
melhoria

Como obter estatuto trabalhador
estudante

Possibilidade de anular a
inscricdo em exames
Justificagcdo de faltas de COVID

Informagdes sobre o ano zero

Informacgdes sobre inscricdo em
mestrados

Candidaturas 23 anos
Condigbes de inscrigdo para
CTESPS

Categoria
INSCRICAO

PROPINAS

PROPINAS
PROPINAS

INSCRICAO

INSCRICAO

PROPINAS

INSCRICAO

PASSE_SUB23

HORARIO

INSCRICAO
HORARIO
EXAME

EXAME

EXAME

ESTATUTOS

EXAME

FALTAS
ANO_ZERO
INSCRICAO

INSCRICAO
INSCRICAO



Intengdo
PROCEDIMENTO_MUDANCA_REGIMES

INFORMACOES_CARTAO_ISEP
INSCRICAO_UCS_ISOLADAS

PROCEDIMENTO_EQUIVALENCIAS
INSCRICAO_REINGRESSO
CUMPRIMENTO_INICIAL
DESPEDIDA

NUMERO_FALTAS

MANTER_NOTA_FREQUENCIA

INSCRICAO_LICENCIATURA

CONTACTOS_DIVISAO_ACADEMICA

TRANSICAO_ANO
REGULAMENTOS_ISEP
CONCLUSAO_CURSO
BASE_INFORMACAO

Descrigao

Instrugdes para mudangas de
regimes

Instrugdes para o cartdo do ISEP
Instrugdes sobre unidades
curriculares isoladas

Como pedir equivaléncias
Instrugdes sobre reingresso
Cumprimento inicial
Despedida

Quantidade de faltas que um
estudante pode dar

Processo necessario para manter
a nota de frequéncia

Informagdes sobre inscrigdes em
Licenciaturas

Lista de contactos para a Divisdo
Académica

Condigdes para transi¢do de ano
Local dos regulamentos do ISEP
Normas de conclusdo de curso

Conhecimento do agente

Categoria
REGIME

CARTAO
INSCRICAO

EQUIVALENCIAS
INSCRICAO
CUMPRIMENTOS
CUMPRIMENTOS
FALTAS

INSCRICAO

INSCRICAO

CONTACTOS

INSCRICAO
CONTACTOS
INSCRICAO
CONTACTOS

Tabela 30. Base de conhecimento do agente final tabelados por tépico e categoria

Lista de sindnimos no ficheiro nlu.yml, identificado no Cédigo 22.

24. - synonym: matricula

25. examples: |

26. - inscricao

27. - synonym: universidade
28. examples: |

29. - faculdade

30. - instituto

31. - escola

32. - instituicao

33. - synonym: portal

34. examples: |

35. - site

36. - online

37. - synonym: cadeira

38. examples: |

39. - unidade curricular
40. - disciplina

41. - uc

42. - synonym: CTESP

43, examples : |

44, - CTeSP

45, - cursos técnicos profissionais

46.

- cursos técnicos superiores profissionais

Cédigo 22. Lista de sinédnimos configurados
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Anexo C Dados relativos a utilizacao do

prototipo
Tabela de frequéncia absoluta relativa ao teste da Divisdao Académica (Tabela 31).
Toépico Ocorréncias Média Desvio
Padrao

FALLBACK_TOPIC 39 0 0
PROCEDIMENTO_REALIZACAO_MATRICULA 4 3.75 1.64
BOLSA_PAGAMENTO_PROPINAS 1 4 0
PROCEDIMENTO_PAGAMENTO_PROPINAS 5 5 0
PLANO_INCORRETO_PROPINAS 1 5 0
QUANTIDADE_CREDITOS_INSCRICAO 6 2.17 1.67
PERIODO_ATUALIZACAO_PAGAMENTO 1 5 0
PROCEDIMENTO_DECLARACAO_MATRICULA 1 5 0
PROCEDIMENTO_DECLARACAO_SUB23 1 5 0
PROCEDIMENTO_DECLARACAO_HORARIO 1 5 0
PROCEDIMENTO_RETIFICACAO_INSCRICAO 5 2 1.00
PROCEDIMENTO_ESCOLHA_HORARIO 2 5 0
INSCRICAO_EXAME_EPOCA_NORMAL 1 5 0
INSCRICAO_EXAME_EPOCA_ANORMAL 6 4.2 1.60
INSCRICAO_EXAME_MELHORIA 1 5 0
PROCEDIMENTO_ESTATUTO_TRABALHADOR_ESTUDANTE 4 5 0
PROCEDIMENTO_FALTAS_COVID 1 5 0
INSCRICAO_ANO_ZERO 1 5 0
INSCRICAO_MESTRADO 2 4 1.00
INFORMACOES_CARTAO_ISEP 1 5 0
PROCEDIMENTO_EQUIVALENCIAS 4 5 0
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INSCRICAO_REINGRESSO
CUMPRIMENTO_INICIAL

NUMERO_FALTAS

4.67

Tabela 31. Tabela de frequéncia da primeira fase de testes

0.47

Tabela de frequéncia absoluta relativa ao teste dos estudantes do Mestrado de Engenharia

Informatica (Tabela 32).
Topico
FALLBACK_TOPIC
PROCEDIMENTO_REALIZACAO_MATRICULA
BOLSA_PAGAMENTO_PROPINAS
PROCEDIMENTO_PAGAMENTO_PROPINAS
PLANO_INCORRETO_PROPINAS
QUANTIDADE_CREDITOS_INSCRICAO
PERIODO_ATUALIZACAO_PAGAMENTO
PROCEDIMENTO_DECLARACAO_MATRICULA
PROCEDIMENTO_DECLARACAO_HORARIO
PROCEDIMENTO_RETIFICACAO_INSCRICAO
PROCEDIMENTO_ESCOLHA_HORARIO
PROCEDIMENTO_ESTATUTO_TRABALHADOR_ESTUDANTE
PROCEDIMENTO_RETIFICACAO_EXAME
INSCRICAO_ANO_ZERO
INSCRICAO_MESTRADO
INSCRICAO_MAIS_23_ANOS
INSCRICAO_CTESP

INFORMACOES_CARTAO_ISEP

Ocorréncias

37

Média

0

4.25

4.75

4.67

4.6

4.75

4.5

3.67

Desvio
Padrao
0

0.83

0.66

0.47

0.8

0.43

0.5

0.94
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INSCRICAO_REINGRESSO 2 5 0

CUMPRIMENTO_INICIAL 6 0 0
DESPEDIDA 1 0 0
CONTACTOS_DIVISAO_ACADEMICA 2 5 0
TRANSICAO_ANO 1 3 0
REGULAMENTOS_ISEP 3 5 0
BASE_INFORMACAO 16 4.67 0.47

Tabela 32. Tabela de frequéncia da segunda fase de testes
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Anexo D Dados relativos ao estudo dos

modelos de classificacéo (12 fase)

O presente anexo mostra as matrizes de confusdo e os diagramas de distribuicdo de confianga
para a melhor iteracdo de cada modelo de classificacao.

1. Configuracdo config bert_base.yml

Intent Confusion matrix
ATRASA_RFNONACAT_INSCRICAD T 6 6 o6 0 oo o8 o4 o4 6 o6 o8 o4 4 4 a o o o a8 8 a o o o o o4 4 4 a 6 0 oo
RASE INFORMACAS | D o oo oo o0 @ o9 ¥ @ w0 o0 w4 4 @ 4 © o oo o9 @ 9 9 0 oo 0 0 o9 T @ 4 0 0 0
BOLEA, FAGAMENTO PROPINAS | ¢ oo
concLwsan comsc ] 0 0 oo
CONTACTOS DIVISA0 ACADEMICA | @ @ o o
CUMPAMENTE INiciaL { § 0 [
[FETRETOS U o o
INFORMACORS_CapTan_sep- 0 0 oo
WSCRICAD AND FEROH 9 U oo
Inscricen cTese{ 0 0 o o
INECRICAD_EXAME_EPOCA_AspRMiL 4 3 0 [
WSCRICAD EXAME EPOCA RaRmeL | @ ¢ oo
INSCIUCAD CXAME MELHoRA | a ) o
NSCRICAQ_LICFRCTURA | 7 7 o oo
WECRICAD Mpls 23 N0z § U .
WSCRICAD MESTRADDH O O oo
NSCRICAD_RENGRESSD{ 0 O oo
NSERICAD UNIDADES CURNICULARES SoLaDas{ @ 9 oo
]
H MANTLR T, TREGUENEI | B 0 oo
]
E
NUMFRO_FAITaS | 77 oo
PERIODD_ATUALIZACAD PaGeMEnTa{ & 0 L
FLANO_INCOARETO PROPIMAS { § O oo
PROCEDIMENTD_DECLARACAD_HORARIG] 0 ¢ o oo
FROCEMIMENTO_DECLARACAD MATRICULE 4 & 0 [
MROCLOMLNTO DLCLARACAd sunzy | 9 8 ]
POCLLIMLNI O LguneLLioeas [ 1T oo
PROCELIMENTO FCOLHS_HORaRIDA 7 7 o o
PROCEDIMENTO_ESTATUTO_TRABALHADOR_ESTUDANTE{ O 0 oo
PROCEDIMENTO_Falmas covin{ 9 9 o oo
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FROCLDIMLNTD BRGAMONTa shoemas | O 0 o oo
FROCLOIMLN IO RoALLZCAD MaliicuLs | 7 a o o
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PAOCEDIMENTO_RETIFICACAG INSCRICAD | @ @ oo
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RFGULAMENTOS SR 8 9 @ @ © © 3 3 3 3 o o e e a1 1 1 1 o o o o 8 8o a4 o oo o© o o4 1 4 a o o
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Figura 81. Matriz de confusdo para a config_bert_base.yml
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Intent Prediction Confidence Distribution

Correct Wrong

1.00

0.97 4

0.94 4

0.91 4

0.88 4

0.85 4

0.82 4

0.79
0.76
0.72 4
0.69 4

0.66

0.63 4

Confidence

0.60 4
0.57 1
0.54 4
0.48 4
0.45 4
0.42 4

0.39 4

0.36

0.33

0.30

0.27

0.24

I
0 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0
Number of Samples

Figura 82. Diagrama de distribuicdo de confianga para a config_bert_base.yml

122



Trun ahe

2. Configuragdo config_bert_sparse_features.yml

Intent Canfusion matrix

ATRASO_RENGACAD_INSCRICAD

RESF_INFORMACAD

BOLEA_PAGAMENTO_PROPINAS

CONCLUSAD CURSD

CONTACTOS DIVISAD ACADEMICA

CUMPRIMENTO INICIAL.

DLSFLOID

INFORMACAES_CARTAN_ISED

WSCRICAD_AND_ZERT

INSCRICAD_CTESF

INSCRICAD EXAME_EPOCA_ANDRMAL

RSCRICAD EXAME EPOCA RORMAL

INSCINCAR CXAME MLLHORA

NECRICAT_|ICFRCIETURS

IMSCRICAD_MAIS_73_ANOS

WSCRICAD_MESTRADD

WACRICAD_REIMGRESSO

INSCRICAQ UNIDADES CURICULARES FSOLADAS

MANTER NOTA, FREQUENCIA

HUMFRG_FAITAS

PERIDON_ATUALIZACAD PAGEMENTS

PLANO_MCCARET_PROPIMAT

PROCEDIMENTD_DECLARACAD_HORARID

PROCEMIMENTOLI

SCLARGCAD MATRICULA

FROCLOIMCAID DLCLARALAD SUBLD

FROCLDIMLNI O LGUVALLRCLAS

PROCEDIMENTO_ESCOLHA_HORARID

PROCEDIMENTO_ESTHTUTO_ TRABALHADGR,_ESTUDANTE

PFAOCEQIMENTO_FALTAS_COVID

PROCEDIMENTO_MUDANCS_REGIMES

FROCLOIMEN TG PAGAMENTE PROPINAS

BAACLOIMLEID_REALLEACAD MATRICULA

PROCEDIMENTO_RETIFICACAO_ZXAME

PACCEDIMENTO AETIFICACAD INSCRICAD

QUANTIDADE CREDITOS INSCRICAD

AEGULAMENTOS_SEF

TRANSICAD AN0

Figura 83. Matriz de confusdo para a config_bert_sparse_features.yml
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Intent Prediction Confidence Distribution

Correct Wrong

1.00 4

0.96
0.93

0.89
0.86

0.82

0.72 A

0.68

0.65 -

0.61
0.58 -

0.54

Confidence

0.50
0.47 A

0.43

0.36
0.33

0.29
0.26

0.22
0.19

0.15
0.12

20 15 10 5 0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Number of Samples

Figura 84. Diagrama de distribuicdo de confianca para a config_bert_sparse features.yml
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3. Configuragdo config_roberta.yml

Intent Confusion matrix

TRASO_RENGVACAT INSCRICAD 2 e o o o a4 @ a 4 © © 6 o I 4 4 4 o b B 0 o4 4 4 4 6 o 0
RASF_INFORMACAT o o o o o u a o a o o o o a a a a o o o o a il a o o o
BOLSA,_PAGAMENTO_PROPINAS 3 » ©o o © v 9 8 4 © o © © I I 4 W O B B 0D W 4 U W O O O
COMCLUSAD CURSD o oooo oo 1 s 9 © o ® © @ 8 o8 @ o oo oo o© o4 W I I v oD oD
CONTACTDS. DIVISAD_ACADEMICH 2 @ © 0 @ 8 8 @ 4 0 6 6 0 ¥ 8 & @ 0 0 © 0 @ 0 4 @ 0 0 @
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Figura 85. Matriz de confusao para a

config_roberta.yml
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Confidence

Intent Prediction Confidence Distribution

Correct

Wrong

1.00 4

0.96
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0.89 -
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Figura 86. Diagrama de distribuicdo de confianga para a config_roberta.yml
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Configuragdo config spacy_portuguese.yml
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Figura 87. Matriz de confusdo para a config_spacy_portuguese.yml
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Intent Prediction Confidence Distribution
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Figura 88. Diagrama de distribuicdo de confianga para a config_spacy_portuguese.yml
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5. Configuragdo config_domai
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Figura 89. Matriz de confusdo para a config_domain.yml
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Intent Prediction Confidence Distribution
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Figura 90. Diagrama de distribuicdo de confianga para a config_domain.yml
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Anexo E Dados relativos ao estudo dos

True label

modelos de classificacéo (22 fase)

1

ATRASO_RENOVACAO_INSCRICAQ

BASE_INFORMACAD

BOLSA_PAGAMENTO_PROPINAS

CONCLUSAD_CURSD

CONTACTOS_DIVISAQ_ACADEMICA

CUMPRIMENTO_INICIAL

DESPEDIDA

INFORMACOES_CARTAC_ISEP

NSCRICAD_ANO_ZERD

INSCRICAQ_CTESP

INSCRICAD_EXAME_EPOCA_ANDRMAL

INSCRICAO_EXAME EPOCA NORMAL

NSCRICAQ_EXAME_MELHORIA

INSCRICAQ_LICENCIATURA

INSCRICAO_MAIS_23_ANOS

INSCRICAD_MESTRADG

INSCRICAD_REINGRESSO

INSCRICAQ_UNIDADES_CURRICULARES _ISOLADAS

MANTER_NOTA_FREQUENCIA

NUMERO_FALTAS

PERIODO_ATUALIZACAD_PAGAMENTO

PLANO_INCORRETO_PROPINAS

PROCEDIMENTO_DECLARACAD_HORARID
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PROCEDIMENTO_MUDANCA_REGIMES

PROCEDIMENTO_PAGAMENTO_PROPINAS

PROCEDIMENTO_REALIZACAC_MATRICULA

PROCEDIMENTO_RETIFICACAD_EXAME

PROCEDIMENTO_RETIFICACAO_INSCRICAO

QUANTIDADE_CREDITOS_INSCRICAO

REGULAMENTOS_ISEP

TRANSICAC_ANO

Figura 91. Matriz de confusdo para a config_bert_diet®.yml
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Intent Prediction Confidence Distribution
Correct Wrong

Confidence
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Figura 92. Diagrama de distribuicdo de confianca para a config_bert_dieto.yml
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True label

ATRASO_RENOVACAD_INSCRICAD
BASE_INFORMACAD
BOLSA_PAGAMENTO_PROPINAS
CONCLUSAD_CURSO
CONTACTOS_DIVISAO_ACADEMICA
CUMPRIMENTO_INICIAL
DESPEDIDA
INFORMACOES_CARTAO_ISEP
INSCRICAG_ANG_ZERO
INSCRICAD_CTESP
INSCRICAG_EXAME_EPOCA AHORMAL
INSCRICAD_EXAME_EPOCA NORMAL
INSCRICAQ_EXAME_MELHORIA
INSCRICAQ_LICENCIATURA
INSCRICAG_MAIS_23_ANOS
INSCRICAQ_MESTRADO
INSCRICAQ_REINGRESSO
INSCRICAQ_UNIDADES_CURRICULARES ISOLADAS
MANTER_NOTA_FREQUENCIA
NUMERQ_FALTAS
PERIODO_ATUALIZACAO_PAGAMENTO
PLANG_INCORRETO_PROPINAS
PROCEDIMENTO_DECLARACAD_HORARIO
PROCEDIMENTO_DECLARACAQ_MATRICULA
PROCEDIMENTO_DECLARACAO_SUB23
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PROCEDIMENTO_FALTAS_COVID
PROCEDIMENTO_MUDANCA_REGIMES
PROCEDIMENTO_PAGAMENTO_PROPINAS
PROCEDIMENTO_REALIZACAD_MATRICULA
PROCEDIMENTO_RETIFICACAD_EXAME
PROCEDIMENTO_RETIFICACAQ_INSCRICAD
QUANTIDADE_CREDITOS_INSCRICAQ
REGULAMENTOS_ISEP

TRANSICAO_ANO

Configuragdo config_roberta_diet@.yml
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Figura 93. Matriz de confusdo para a config_roberta_diet®.yml
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Figura 94. Diagrama de distribuicdo de confianga para a config_roberta_diet@.yml
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True label

3. Configuragdo config_bert_dietl.yml
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Figura 95. Matriz de confusdo para a config_bert_dietl.yml
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Intent Prediction Confidence Distribution
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Figura 96. Diagrama de distribuicdo de confianca para a config_bert_dieti1.yml
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True label

4. Configuracdo config _roberta_dietl.yml

Intent Confusion matrix

K,MSGJENDVMMSER,W. © o 0 © o 0 o 0 0 o 0 o 0 0 o 0 o o 0 o 0 ¢ o 0 o o 0 o o o o o o o o o
BASE_INFORMACAO ] ] o [ 0 o 0 [ o Q 0 [ o o 0 a o o o a o o o a o o o a o o o a o o
EOLSA_PAGAMENTO_PROPINAS { © © o 0o o o o o 0o © 0o 0o o 0 0o @ O O O ©O O O O @ O O 0O O O O O @ 0 O
concLusao_curso | © © o 0o o0 © 0o 0 0 © 0 0 ©6 0 0 G 0 06 0 © 06 0 0 @ 0 @ 0 © 0 © o @ o 0
CONTACTOS_DIVISAD_ACADEMICA ] o [ o o [ o ] 0 [ o o 0 [ o o 0 a o o o a o o o a o o o a o o o a o o
cumpRIMENTO_IICIAL| © © O © © 0o o © o o o o 0 0 ©o 0O O O O O O O O O O @ 0O O 0O O O O O @ 0 O
DESPEDIDA { O o 0 0 o 1 0 o 0 [ o o 0 0 o ] 0 o o ] o o o [ o o o o o o o o o o o o
INFORMACOES_CARTAO_ISEP. o o 0 o o o o o 0 0 o o 0 0 o o 0 o o 0 o o o o o o o o o o o o o o o o
INSCRICAO_ANO_ZERO{ © © 0 0 ©0 ©0 0 0 . o o o6 © 0o ¢ 0o © 0 O 6 O O @ ©o 06 0 O 0 O 6 6 0 0 0 8 0 O
INSCRICAD_CTESP o o [ 0 o o [ 0 o 1 o o o 1 [ o o 0 o o o o o o o o o o o o o o o o o o o
INSCRICAD_EXAME_EPOCA ANORMAL | © 0 0 0 0 0 0 0 0 0 - © ¢ 0o 0 © 0 0 O 0 © 0 O ©6 0O 0 @ 0 O 0 O 06 O 0 @ o 0
INSCRICAG_EXAME_EPOCA NORMAL{ © © 0 ©0 ©0 © 0 o0 ©0 0 0 . © o o o0 0 0 0O © 0 0O © O 0O 0 © O O O © 0 O O O 0 0
NSCRICAG_ EXAME MELHORA | © ® 0 0 © B 0 0 o o o o . © o o o 0 o o 0 o o o o o o o 0 o o o o o o o o
INSCRICAO_LICENCIATURA ] © © 0 © ¢ © 0 o 0 0 0 © 0 1 ©0 ©0 0 0 O O 0 O @ O 0O O @ 0 O 0 O 0 © 0 O O O
INSCRICAO_MAIS_23_ANOCS o o 0 o o o 0 o o 0 0 o o 0 1 o 0 0 o o 0 o o o o o o 1 o o o o o o o o o
INSCRICAQ_MESTRADO{ © © 0 ©0 @ ©0 o0 0 0 0 0 0 0 0 o
INSCRICAO_REINGRESSO{ ©¢ © 0 o0 o ©o 0 0 0 0 0 0 0 0 @
INSCRICAO_UNIDADES_CURRICULARES soLApas{ @ ¢ 0 0 © ©0 0 0 © 0 0 © 0 0 0
MANTER_NOTA_FREQUENCIA o o 0 0 o o 0 0 o 0 [ (] o 0 [}
NUMERO FALTAS o o [ 0 o o [ 0 o 0 [ o o 0 o
PERIODO_ATUALIZACAD_PAGAMENTO o o 0 0 o 0 o o 0 0 o o ] 0 0
PLANO_INCORRETO_PROPINAS o o o o o 0 0 o o 0 0 o o 0 o
PROCEDIMENTO_ DECLARACAD HORARIO] © © 0 0 0 © 0 0 ©0 0 0 0 0 0 0
PROCEDIMENTO_DECLARACAO_MATRICULA{ @ © 0 0 o ©o 0 0 © o0 0 0 0 0 0
PROCEDIMENTO_DECLARACAO_SUB23 o 0 0 o o o o o o 0 o o o 0 o
PROCEDIMENTO EQUIVALENCIAS{ © © 0 0 @ © 0 0 0 0 0 0 0 0 °
PROCEDIMENTO_ESCOLHA HORARIO] © @ 0 © © © 0 0 @ 0 0 0 ©0 0 o
PROCEDIMENTO_ESTATUTO_TRABALHADOR_ESTUDANTE o o 0 o 0 0 0 o 0 o 0 o o 0 0
PROCEDIMENTO_fALTAS COviD{ ¢ ¢ ¢ o0 ¢ ©o 0o o0 o0 0 0 0 o O o
PROCEDIMENTO_MUDANCA REGIMES{ @ © ¢ © o © o 0 @ 0o @ o 0 o0 o
PROCEDIMENTO_PAGAMENTO_PROPINAS{ © ¢ ¢ 0 ©0 ©0 ¢ 0 © 0 0 0 ©0 0 0
PROCEDIMENTO_REALIZACAO_ MATRICULA{ @ @ © 0 © ©o 0 0o © 0 0 0 0 0 o
PROCEDIMENTO RETIFICACAO Exame{ ¢ ¢ ¢ ©¢ o © ¢ 0 o 0 @ 0 0 0 o
PROCEDIMENTO_RETIFICACAO_INSCRICAQ o o 0 o o 0 o o o 0 0 o o 0 o
QUANTIDADE_CREDITOS_INSCRICAD o o o o o 0 o o o 0 o o o 0 o
REGULAMENTOS_ISEP ] o 0 o ] o 0 o o 0 0 o ] 0
TRANSICAOANO{ ! ® 0 0 © o o o o o o o 0o 0 5 0 0o O 0O O 0O O O O 0 @ o e o o o 1 o 1
M o P Py M w o
g ¢ %8354 &%y g§3izs g8y ds 2e g IEeogEELTIEYOYOEG
g fis gt Eien iyt
F: 2o 25822z a8y g i e sgEgE LY R EG
it gdgeg b g idig o d g geff Lo28 % Lf 2y %go2 kg
£ g ] v z E ER
A RN T -0 A AT N -0 R
= g = o & 5 8 2 | E, < I 8 9 2 £ 2 3 § o =z Y e T
- B 22 2 g 85 % o o9 § b = g & S o 2 o g2 g & g = =z 5 5 °
4352 % gEgfog8§gEssa8 T L EEEE o feE SR LG
& 2 u' E 8 3 5 = 2 = ] g £ @ £ E 5 2 8
Z S S8 3 g = 2 § £ & 2 9 E & 5 2 8 38 § o 2 £ 5 8 3 % 5
W @ O z I 2 3 5 8 2 v E & 2 2 & g o & 2 = o 2 2 2 F Y
= | & 5 4 5 2 8 z 5 E ! 4 g £ E 3 5 £ 54 2 4 4
3 o g 405 2 c Z 2 o 8 5 & 2 2 g o % & = &
o = o & “, z W
§ 1 & : g 8z g f 33888 :=FEEEECE 3
& 8 2 g 2 = g g g2 =385 of g £ E 2z EE
< g z 3 o ] = § 8 E ¢ 5 = 8 30 z
- H i g 2 3 g E ¢ E g8 g 3
2 3, & 8 4 £ in g 4§ £ 4
& -, o Q
8 £ © o & £ g
o E 2
g
3 :
2 H
7
]
£
Predicted label

Figura 97. Matriz de confusdo para a config_roberta_diet1.yml
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Intent Prediction Confidence Distribution
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Figura 98. Diagrama de distribuicdo de confianga para a config_roberta_dietl.yml
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True label

Configuragdo config_bert_diet2.yml

Intent Confusion matrix
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Figura 99. Matriz de confusdo para a config_bert_diet2.yml
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Figura 100. Diagrama de distribuicdo de confianca para a config_bert_diet2.yml
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True label

6. Configuragdo config roberta_diet2.yml

Intent Confusion matrix
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Figura 101. Matriz de confusdo para a config_roberta_diet2.yml
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Intent Prediction Confidence Distribution

Correct Wrong

0.97 4

0.79 A

0.68 -

0.65 -

0.62 -

Confidence

0.59 -

0.44

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Number of Samples

Figura 102. Diagrama de distribuicdo de confianca para a config_roberta_diet2.yml
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