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RESUMO

Com o objetivo de melhorar o processo de aquisi¢do de conhecimento em ambientes virtuais
de aprendizagem, buscam-se metodologias de interacdo mais naturais entre o estudante e o
ambiente. Como a linguagem é o principal meio de comunicacéo utilizado pelos humanos, um
ambiente que permita ao estudante expressar-se através da sua linguagem natural, pode
agregar conforto no processo de interacdo. Além disso, € comum que estes ambientes virtuais
disponham de agentes pedagogicos para auxiliar o estudante no processo de aprendizagem. O
propésito deste trabalho consiste em desenvolver a capacidade de chatterbot do agente
pedagogico Ddris, para interagir com o estudante através da linguagem natural escrita. Assim,
através da pesquisa e desenvolvimento de técnicas e métodos eficientes de processamento de
linguagem natural, busca-se acrescentar a caracteristica de chatterbot ao agente Doris. Os
resultados obtidos permitiram concluir que métodos e técnicas de processamento da
linguagem natural escrita podem beneficiar o processo de interacdo de um agente pedagdgico

com um usuario.

Palavras chaves: Ambiente Virtual de Aprendizagem, Chatterbot Déris, Processamento de

Linguagem Natural.



ABSTRACT

In order to improve the process of knowledge acquisition in virtual learning environments, are
sought more natural interaction methodologies between the student and the environment. As
language is the main means of communication used by humans, an environment that allows
the student to express themselves through their natural language can add comfort to the
interaction process. In addition, it is common for these virtual environments to have
pedagogical agents to assist the student in the learning process. The purpose of this work is to
develop the chatterbot capacity of the pedagogic agent Doris, to interact with the student
through written natural language. Thus, through the research and development of efficient
techniques and methods of natural language processing, wanted to add the chatterbot
characteristic to Agent Doris. The results obtained allowed to conclude that methods and
techniques of natural written language processing can benefit the interaction process of a
pedagogical agent with a user.

Keywords: Virtual Learning Environment, Déris Chatterbot, Natural Language Processing.
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1 INTRODUCAO

A computacdo esta cada vez mais presente no cotidiano, mas ainda encontram-se areas
de aplicacdo que apresentam desafios, seja por motivos de dificuldade, complexidade ou
outros. A capacidade de uma pessoa se comunicar de forma espontdnea com um computador
por meio da linguagem natural humana é um desafio que ainda deve ser explorado, ja que o
sucesso do mesmo pode trazer beneficios como: facilitar a interacdo entre 0 homem e o
computador; permitir converter o conhecimento em linguagem natural para uma linguagem
mais formal, o que admite que programas de computadores manipulem essas informagdes;
também, permitir que o computador consiga expressar seu conhecimento aos USU&rios por

meio da linguagem natural.

A comunicacdo por meio da linguagem é uma das caracteristicas que diferenciam o
homem do animal, mesmo levando em consideracdo que animais, como chimpanzés e
golfinhos, utilizam vocabularios com centenas de sinais. Somente os seres humanos tém a
capacidade de se comunicar de forma confidvel com um ndmero ilimitado de mensagens
qualitativamente diferentes sobre qualquer tema utilizando sinais discretos (RUSSELL,;
NORVIG, 2013).

Neste trabalho, buscam-se técnicas de processamento de linguagem natural escrita que
permitam que o usuario interaja com o agente pedagogico Déris por meio de uma interface de
texto. O agente Doris € um agente pedagogico tutor que tem a funcdo de guiar o usuario
dentro do ambiente virtual de aprendizagem a fim de auxilia-lo no processo de aprendizagem.
Este ambiente foi desenvolvido pelo grupo de pesquisa de professores e estudantes do
Departamento de Computacdo e do Programa de Pds-Graduacdo em Sistemas e Processos
Industriais da UNISC (FROZZA, et al., 2011), (HOMRICH; FROZZA; SCHREIBER, 2013),
(FROZZA, et al., 2009) e (BORIN et al., 2012).

Segundo Rezende (2003), a linguagem natural € a maneira mais espontanea das
pessoas descreverem 0 conhecimento, mas, por outro lado, ela apresenta uma série de
caracteristicas que dificultam o seu processamento computacional. As sentengcas em
linguagens naturais podem ser ambiguas, inconsistentes, dependentes de contexto, imprecisas
e incompletas, alem de serem combinatoriamente explosivas, uma vez que 0 numero de
vocabulos é grande, o nimero de possiveis combinacBes de vocabulos para a formacgéo de

sentengas € infinitamente grande.
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Em (BANDA; MENEZES, 2012), ao propor a utilizacdo de técnicas de processamento
de linguagem natural na construgdo de agentes para apoiar no esclarecimento de dividas de
usudrios, foi concluido que a utilizacdo dessas técnicas aliadas a pesquisa com padrbes

morfossintaticos permite identificar estruturas de conhecimento em textos.

Conforme Russell e Norvig (2013), um agente computacional que deseja adquirir
conhecimento precisa entender, no minimo e parcialmente, a ambigua e confusa linguagem
que os seres humanos usam. Em (WOOLDRIDGE, 2001), define que um agente é um sistema
computacional que esta situado em algum ambiente, e que é cabivel de acbes autbnomas neste

ambiente a fim de satisfazer seus objetivos designados.

No trabalho de Wooldridge (2001) sugere-se trés recursos que podem ser esperados de
um agente inteligente: proatividade, que é apresentar um comportamento dirigido a um
objetivo e tomar a iniciativa a fim de satisfazé-lo; reatividade, que é estar apto a perceber o
seu ambiente e responder em tempo habil as mudancas para satisfazer seus objetivos
designados; habilidade social, que é a capacidade de interacdo com outros agentes (e possiveis

humanos) a fim de satisfazer seus objetivos.

Os chatterbots sdo uma categoria de agentes inteligentes programados para simulacao
de conversas semelhantes aos bate-papos virtuais através de troca de mensagens de texto
(TEIXEIRA et al., 2005). Séo baseados na ideia bésica da interacdo entre pessoas através da
conversacdo e, tomam como base, o trabalho desenvolvido por Turing (1950) que propGs um
jogo chamado "The Imitation Game", cujo o propdsito é fazer com que um ser humano
acredite estar conversando com outra pessoa. Logo, para uma conversagao convincente, 0s
chatterbots geralmente utilizam técnicas de processamento de linguagem natural nas suas
solugdes para a criagdo da base de conhecimento, assim, eles podem atender as expectativas e
necessidades dos usuarios. Essa categoria de agentes apresenta um grande potencial como
agentes pedagdgicos, pois possuem autonomia e desenvoltura para direcionar o assunto do
estudo de forma natural, 0 que permite ao usuario sentir-se mais a vontade na troca de
informacdo com o sistema (SGANDERLA; FERRARI; GEYER, 2003).

Outra categoria de agentes inteligentes € 0 agente pedagdgico, que procura agir de
modo a apoiar 0 processo de ensino e aprendizagem, levando em consideracdo os meios do
usuario, e intervir diretamente com o mesmo, evidenciando como um tutor de conteddo ou

métodos mais adaptados ao perfil do usuario (KAMPFF et al., 2005).
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De acordo com (KERLY; ELLIS; BULL, 2009), um agente que permita a interagdo
por meio de uma interface de texto pode oferecer melhorias na aprendizagem em ambientes
virtuais, mas ha uma vasta gama de questdes e desafios, desde o processo de conversa, até

questdes técnicas relativas a execucdo da tecnologia de conversacéo.

O agente pedagbgico deste trabalho estd inserido em um ambiente virtual de
Aprendizagem (AVA). Em (BEHAR et al., 2007), entende-se que ambiente virtual de
Aprendizagem é uma plataforma de software (infraestrutura tecnologica composta pelas
funcionalidades e interfaces graficas), que busca dar suporte a aprendizagem do usuario via

web.

1.1 Justificativas e Problema de Pesquisa

Tendo em vista a justificativa social para o desenvolvimento deste tema, ainda se
encontra certa resisténcia por parte de alguns usuarios em relacdo ao computador, ja que a
computacdo é algo novo para muitos deles e o0 medo do desconhecido é comum. Logo, uma
interface que permita ao usuario interagir com a maquina pela mesma linguagem que ele
utiliza para se comunicar com outros humanos, podera agregar certo conforto ao usuario em

relacdo a sua interacdo com o computador.

A justificativa cientifica para o desenvolvimento desse tema tem foco na &rea de
processamento de linguagem natural que contém diversos desafios, logo, este trabalho podera
trazer contribuicbes para a area, ja que serdo buscadas e desenvolvidas técnicas e métodos
baseados em processamento de linguagem natural para auxiliar a interacdo entre usuarios e

agentes pedagdgicos.

Como justificativa empresarial para o desenvolvimento desse tema, um ambiente
virtual de aprendizagem pode ser utilizado em organizagdes para capacitacao e treinamento de
seus colaboradores com o diferencial de permitir que os usuarios fiqguem livres para

determinar os momentos de interagdo com o ambiente.

Define-se o problema de pesquisa deste trabalho: Como o0 processamento de

linguagem natural pode contribuir na interacdo usuario e agente pedagogico?
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1.2 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho foi desenvolver a caracteristica de chatterbot ao
agente Doris através da pesquisa e desenvolvimento de técnicas e métodos eficientes de
processamento de linguagem natural, buscando um processo de interagdo mais natural entre o

agente e o usuario no ambiente virtual de aprendizagem ja desenvolvido.
Sendo assim, foi possivel atingir os seguintes objetivos especificos:

e Estudar sobre a interacdo entre homem e computador, por meio da linguagem natural.

e Pesquisar técnicas e métodos eficientes de processamento de linguagem natural.

e Analisar quais dessas técnicas e métodos podem ser utilizadas para compreender as
sentencas de entrada informadas pelo usuario.

e Comparar as técnicas, a fim de selecionar quais serdo implementadas no ambiente
virtual de aprendizagem.

¢ Implementar as técnicas escolhidas no ambiente e permitir que 0 usuario expresse 0
conhecimento através de uma interface de texto semelhante a um bate-papo virtual,
cujo o agente DOoris buscard compreender a informacdo de entrada e gerar uma

resposta coerente a sentenca de entrada, dando sequéncia ao processo de interacao.

Além da secdo introdutdria, o segundo capitulo apresenta o referencial teérico. Os
temas abordados sdo os ambientes virtuais de aprendizagem, contendo uma se¢do para 0
ambiente virtual UNISC ja desenvolvido, Agentes computacionais, incluindo agentes do tipo
pedagdgico e chatterbots, Processamento de Linguagem Natural e os Trabalhos relacionados

aos temas de pesquisa deste trabalho.

O terceiro capitulo apresenta a metodologia utilizada para alcancar os objetivos do
trabalho. O capitulo apresenta as partes fundamentas na metodologia que estdo divididas em
trés secdes. A primeira refere-se ao estudo de referéncias teoricas e levantamento de trabalhos
relacionados, a segunda secdo faz referéncia ao estudo de técnicas de processamento de
linguagem natural e suas aplicacgOes, e a terceira refere-se ao estudo de caso com 0 agente

Doris a fim de analisar os resultados no processo de interagdo com o usuério.

No quarto capitulo apresenta-se o desenvolvimento do chatterbot Déris, especificando
cada método e técnica utilizados, também o estudo de caso realizado e os dados obtidos no
mesmo. Por fim, apresenta-se a analise dos resultados obtidos no estudo de caso. O quinto

capitulo conclui o trabalho através das conclusbes e trabalhos futuros.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo apresenta a fundamentacdo teodrica referente aos assuntos
envolvidos na pesquisa, conceituando e caracterizando 0s ambientes virtuais de
aprendizagem, agentes e as suas categorias pedagdgicas como os chatterbots, o
ambiente virtual utilizado como estudo de caso, processamento de linguagem natural e

trabalhos relacionados.

2.1 Ambientes Virtuais de Aprendizagem

A possibilidade de ter acesso a uma quantidade relativamente grande de
informacdo dentro de casa a qualquer hora é uma realidade mais do que comum no
século XXI, ja que a internet, a maior causadora desse fato, possibilita acessar um
grande nimero de informacdo e, consequentemente, proporciona um espaco de busca

por experiéncias compartilhadas e conhecimento.

E comum que estudantes, profissionais ou curiosos utilizem a internet para
estudo ou treinamento, logo, segundo (MORAN, 2000), é necessaria uma infraestrutura
tecnoldgica que permite interacBes espaco-temporais mais livres, adaptacdo a ritmos
diferentes dos alunos, maior liberdade de expressdo a distancia e novos contatos com
pessoas de interesses semelhantes, fisicamente distantes.

A internet possibilita a existéncia de redes de aprendizagem, que séo definidas
por (HARASIM, et al., 2005) como grupos de pessoas que se comunicam com 0 mesmo
propdsito de aprendizagem, proporcionando que cada uma possua 0 seu ritmo particular
de aprendizagem, horario e local proprio para a realizacdo das mesmas. Com o auxilio
das redes de aprendizagem, podem ser criados ambientes nos quais professores e alunos,
em locais diferentes, construam juntos o entendimento relacionado a um assunto
particular. Esses ambientes sdo conhecidos como ambientes virtuais de aprendizagem
(AVAs). Segundo Valentini e Soares (2008, p. 16):

[...] a expressdo “ambiente virtual de aprendizagem” estd relacionada ao
desenvolvimento de condicOes, estratégias e intervengdes de aprendizagem
num espago virtual na Web, organizado de tal forma que propicie a

construcdo de conceitos, por meio da interagdo entre alunos, professores e
objeto de conhecimento.
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(BEHAR, et al., 2007) define que um AVA é constituido por uma infraestrutura
tecnoldgica e por todas as relacdes, sejam elas afetivas, cognitivas, simbolicas, entre
outras, estabelecidas pelos sujeitos participantes, tendo como foco principal a
aprendizagem. Assim, um AVA ndo necessariamente estard presente apenas em
processos de aprendizagem a distancia, mas também pode ser utilizado como suporte na

aprendizagem presencial.

Diferentes autores justificam a utilizacdo de ambientes virtuais de aprendizagem.
(FERNANDES, 2007) comenta que os AVAs podem juntar em um dnico lugar diversas
oportunidades de aprendizado como, atividades interdisciplinares, tarefas on-line,
conferéncias, projetos, cursos ou novas ideias. J& para (FROZZA, et al., 2011), esses
ambientes vdo além da ideia de um conjunto de paginas educacionais, mas sim um
espaco social constituido de interacBes cognitivo-sociais sobre um objeto de
conhecimento, que pode ser considerado como o assunto ou tema de estudo. (SILVA;
HECK, 2008) complementa que as utilizacbes de recursos tecnolégicos nas atividades
de ensino tém sido relatadas por estudantes e professores como experiéncias agradaveis.

Atualmente, diversos pesquisadores desenvolvem trabalhos na &rea de ambientes
virtuais de aprendizagem. (FRADE et al., 2014), propuseram um ambiente virtual
multiagentes em trés dimensdes para apoiar a recomendacdo de Objetos de
Aprendizagem, a fim de melhorar os processos de ensino a distancia. (SILVA et al.,
2015) em seu artigo, utiliza mineragdo de dados educacionais para descrever as analises
dos dados oriundos do banco de dados do ambiente virtual Moodle. Busca-se, aqui,
destacar o AVA desenvolvido no Projeto de Pesquisa de professores e estudantes do
Departamento de Computacdo e do Programa de PoOs-Graduacdo em Sistemas e
Processos Industriais (PPGSPI) da UNISC, com pesquisas em andamento desde o
trabalho de (SANTOS et al., 2001). Este serd 0 AVA estudo de caso deste trabalho e

sera descrito na proxima secéo.
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2.2 Ambiente Virtual de Aprendizagem — Estudo de Caso com o Agente Doris

O ambiente virtual de aprendizagem utilizado neste trabalho foi desenvolvido
pelo grupo de pesquisa de professores e estudantes do Departamento de Computacéo e
do Programa de Pos-Graduacao em Sistemas e Processos Industriais da UNISC, no qual
foi cadastrado no site dos Grupos de Pesquisa do Conselho Nacional de

Desenvolvimento Cientifico e Tecnologico (CNPQ).

O primeiro trabalho realizado no ambiente foi em 1998 (SANTOS et al., 2001),
onde o propdsito era desenvolver o agente de acompanhamento pedagogico Déris para
Sistemas Tutores Inteligentes. Este agente tem como tarefa auxiliar na modelagem do
perfil do estudante e guiar e monitorar o estudante dentro do ambiente. Este trabalho
concluiu que a utilizacdo do agente Doris permitiu uma interacdo mais agradavel do
aluno com o processo de ensino-aprendizagem, tornando mais atraente o ambiente e
motivando o aluno a participar deste processo. Em 2002, foi desenvolvido o trabalho de
(SILVA, 2002) com o proposito de inserir 0 novo agente Dimi no ambiente. Esse novo
agente tem o propdsito de ser um colega do aluno no ambiente. Assim, além de ajudar o
aluno nas atividades do ambiente, ele também € responsavel por obter suas

caracteristicas cognitivas.

No trabalho de (FROZZA et al., 2007) é apresentado um ambiente educacional
baseado em estilos cognitivos de raciocinio utilizando os agentes Doris e Dimi que
desempenham diferente funcdes, 0 agente tutor e o agente companheiro. As agdes dos
agentes foram desenvolvidas com o uso de regras de producdo, a fim de coletar
informacdes para a deteccdo do perfil do estudante através de redes bayesianas e teste
de Ross. Em (FROZZA et al., 2011), o intuito foi de apresentar o desenvolvimento e a
atuacdo dos agentes Ddris e Dimi animados, expressando emocdes, integrados no

ambiente virtual de aprendizagem, a fim de interagir com o estudante.

Em (BORIN, 2010), o agente Ddris passou a expressar sete emocdes (alegria,
tristeza, expectativa, davida, atencdo, surpresa e indignacéo) na interacdo do ambiente
com o usuario, além de ser modelada em 3D (trés dimensdes). Este trabalho concluiu
que a utilizacdo do ambiente virtual de aprendizagem com o uso do agente Doris

expressando emocdes € um recurso didatico que traz contribuicdes ao processo de



16

ensino e aprendizado, tornando o assunto atraente e prazeroso ao usuario. Em 2010, o

agente companheiro Dimi foi desenhado com uma caricatura no formato 3D.

Um dos problemas encontrados em AVAs multiagentes é a comunicagdo
simultanea dos agentes com o aluno. Um exemplo disto pode ser visto na figura 1. Em
(GRIESANG; FROZZA. 2013), foi desenvolvido um mecanismo de comunicagao entre
0s agentes Déris e Dimi, com objetivo de permitir a interacdo organizada e coordenada
dos agentes pedagdgicos com o usuario. Assim, através de um protocolo de
comunicacdo, foi possivel evitar a comunicacdo simultanea dos agentes pedagdgicos

com o aluno.

Figura 1. Ambiente Virtual UNISC.

COMPOSTAGI

O QUE E COMPOSTAGE

lAlguns matenais encontrados nos
residuos das nossas casas, locais de
trabalho, universidades sdo

5 considerados perigosos, assim eles
gem de substratos organicos 0corre Byayem:

, em funcio das condiches em QU serem separados do restante dos

Em relacdo a este conteudo:
Vocé ja o conhece.
Vocé ndo esta interessado.

tamanho de particula apropriado p¢ - residuos
o material iniciando 0 processo dé :
matéria organica Ok

() ox
| —

P
Fonte: (GRIESANG; FROZZA, 2013).

O ambiente virtual de aprendizagem deste trabalho estd sendo estudado e
aperfeicoado constantemente desde seus primeiros trabalhos realizados até o presente
momento (SANTOS et al., 2001), (SILVA, 2002), (MERGEN e SCHREIBER, 2005),
(MAINIERI et al., 2005), (FROZZA et al., 2011), (SILVA et al., 2010), (BORIN,
2010), (GRIESANG; FROZZA, 2013), (HOMRICH, FROZZA e SCHREIBER, 2013),
(SCHAEFER, FROZZA, SILVEIRA, RUTSATZ, 2015). Porém, o ambiente nao
contém uma interacdo entre o usudrio e a agente Doris atraves de uma interface de texto

em linguagem natural, objetivo principal deste trabalho.

Para muitos usuarios de um ambiente virtual de aprendizagem, a interacdo com o
agente tutor pode trazer certo desconforto ao exercer o papel de aluno, ja que os
costumes dele é desempenhar esta atividade em uma sala de aula com um professor. De

acordo com (KERLY; ELLIS; BULL, 2009), um agente que permita a interacdo por


http://lattes.cnpq.br/3990030607809909
http://lattes.cnpq.br/1315509984364413
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meio de uma interface de texto pode oferecer melhorias na aprendizagem em ambientes
virtuais. Logo, propor ao usuario uma comunicacdo através de uma interface de texto
com a agente Doris no AVA, pode proporcionar um processo de aprendizagem mais
natural, j& que o usudrio estara usando sua prépria lingua natural para interagir com o

ambiente.

Varias pesquisas ja foram realizadas neste ambiente, e muitos resultados ja foram
atingidos, sempre agregando ao sistema funcionalidades no decorrer dos anos a nas

evolugdes das pesquisas, como mostra a Tabela 1.

Tabela 1. Trabalhos realizados no AVA UNISC

Evolugae do Ambiente Virtual de 2000 2009/
Aprendizagem da UNISC Caracteristica . A £ &0 Al Al Al

Agente Doris Sim Sim Sim Sim Sim Sim Sim Sim Sim
Agente Dimi - Sim Sim Sim Sim Sim Sim Sim Sim
Guiar Estudante Sim Sim Sim Sim Sim Sim Sim Sim Sim

Coletar Informagbes - Sim Sim Sim Sim Sim Sim Sim Sim
Rede Bayesiana - - Sim Sim Sim Sim Sim Sim Sim
Teste de Ross - - - Sim Sim Sim Sim Sim Sim
Emogdes Doris 3 3 3 3 7 7 T 7 T
Emogdes Dimi - Fixa Fixa Fixa Fixa 2 2 2|Fixa

Gerale |Geral e Geral e

Dominico de Conhecimento Doris Geral Geral Geral Geral Geral Geral . ; .
especifico |especifico  |especifico

Dominio de Conhecimento Dimi - Geral Geral Geral Geral Geral Geral Geral Geral
Aparencia Doris 2D 2D 2D 2D 3D 3D 3D 3D 3D
Aparéncia Dimi - 2D 2D 2D 2D 3D 3D 3D 3D
Interagao entre agentes pedagogicos - - - - - - - Sim
Consideragao da afetividade e estilo de
aprendizagem do estudante
Consideragao da
aprendizagem do

Afetividade |-

ao e estilo de =
o - - - - - - - - Animagio

Fonte: (SCHAEFER, FROZZA, 2015).

Conforme a figura 1, a agente Doris interage com o usuario através de caixas de
perguntas onde o mesmo deve escolher uma das respostas ja definidas pela agente. O
passo seguinte e proposta deste trabalho é possibilitar que o ambiente consiga interagir
com o usuario de forma natural. Para isso, é proposto que a agente Déris se comunique
com o usuario através de uma interface de texto semelhante a bate-papos virtuais.
Através da pesquisa e desenvolvimento de métodos e técnicas eficientes de
processamento de linguagem natural, busca-se acrescentar a caracteristica de chatterbot

a agente Doris. A proxima se¢do apresenta os principais conceitos de agentes.

2.3 Agentes

Um agente é um sistema computacional que esta em um ambiente percebendo
suas informacdes através de sensores (entrada), sejam eles cameras, localizadores,

sensores infravermelho, e reage de forma autdbnoma através de atuadores, a fim de
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atender seus objetivos estabelecidos (WOOLDRIDGE, 2001), (RUSSELL; NORVING,
2013). Ferber (1999) define que um agente pode ser uma entidade fisica ou virtual que
age e se comunica através de percepgdes de seu ambiente de forma autdbnoma e tem

habilidades para atingir os seus objetivos.

J& segundo Bradshaw (1997), um agente € uma entidade de software que
trabalha de forma continua e independente sem a necessidade de orientacdo ou
intervencdo humana. O mesmo estd inserido em um ambiente que, muitas vezes, é
habitado por outros agentes e processos, nos quais o agente € sensivel as mudancas do
ambiente interagindo de forma flexivel e inteligente com outros agentes, além de

aprender com base em suas experiéncias.

De acordo com suas habilidades cognitivas, os agentes podem ser classificados
em reativos e cognitivos (FERBER, 1999):

e Agentes reativos sdo baseados nos modelos de organizacdo bioldgica ou
etoldgica, em que um Unico agente ndo pode ser considerado inteligente, mas o
comportamento em grupo desses agentes sim. Além disso, 0s comportamentos
desses agentes sdo baseados em estimulo e resposta, no qual ndo consegue
consultar seu historico de experiéncias ja que ndo possui memoria.

e Agentes cognitivos sdo baseados em organizacdes sociais dos seres humanos e
adquirem seu conhecimento através das percep¢des de mudangas do ambiente,
raciocinio e comunicacdo direta com outros agentes. Assim, conseguem

consultar o histérico de experiéncias passadas e raciocinar e planejar suas acoes.

Wooldridge e Jennings (1995) definem um agente como uma entidade capaz de
resolver problemas encapsulados, no qual é possivel encontrar as seguintes

propriedades:

e Autonomia: Capacidade de executar agdes sem interferéncia de agentes
computacionais ou humanos, contendo algum tipo de controle sobre suas
acoes e estado interno.

e Habilidades Sociais: Capacidade de interagir com outros agentes através de
uma linguagem em comum.

e Reatividade: Capacidade de perceber o ambiente e responder em tempo habil

as mudancas que ocorrem nele.
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e Proatividade: Capacidade de tomar iniciativa e exibir um comportamento
direcionado por objetivos e ndo ficar limitado a tomar decisdes quando

houver mudancas no ambiente.

Uma categoria de agentes inteligentes sdo os agentes pedagdgicos que, segundo
Girafa (1999), sdo utilizados para fins educacionais podendo atuar como estudantes
virtuais, companheiros virtuais de aprendizagem ou ainda tutores virtuais, tendo como
objetivo auxiliar os estudantes no processo de ensino-aprendizagem. Esses agentes
podem ser divididos em:

e Goal-driven (guiados por objetivos): Tutores, mentores e assistentes. Esses
agentes possuem mobilidade e operam em diferentes contextos, sejam eles
textuais, hipermidia, ou realidade virtual, por exemplo. A interacdo acontece no
processo cooperativo ou competitivo entre os agentes artificiais e agentes
humanos que se comunicam e realizam atividades.

e Utility-driven (guiados pela utilidade): S&o utilizados como agentes que
realizam tarefas auxiliares ligadas as atividades pedagogicas, como: ajudar 0s
estudantes a encontrar programas especificos, arquivos, diretorios, agendar

tarefas, recordar atividades, entre outras.

Os chatterbots sdo uma categoria de agentes inteligentes programados para
simulacdo de conversas semelhantes aos bate-papos virtuais através de troca de
mensagens de texto (TEIXEIRA et al., 2005). Séo baseados na ideia bésica da interacdo
entre pessoas atraves da conversacao e tomam como base o trabalho desenvolvido por
Turing (1950), que prop6s um jogo chamado The Imitation Game, cujo propdsito €

fazer com que um ser humano acredite estar conversando com outra pessoa.

(MIKIC et al., 2009) define um chatterbot como um tipo de agente de
conversacdo entendido como um programa de computador feito para simular um
dialogo inteligente. Ele processa as entradas dos usuarios em uma linguagem natural e
realiza uma consulta a sua base de dados de conhecimento para formular uma resposta

semelhante a de um ser humano.

Essa categoria de agentes apresenta um grande potencial como agentes
pedagdgicos, pois possui autonomia e desenvoltura para direcionar o assunto do estudo

de forma natural e permite ao usuario sentir-se mais a vontade na troca de informagéo
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com o sistema (SGANDERLA; FERRARI; GEYER, 2003). A utilizacdo de chatterbots
para responder perguntas sobre um determinado assunto tornou-se bastante popular em
sistemas que tentam prover uma interacdo mais natural com os usuarios (BANDA;
MENEZES, 2012).

Para simular uma conversacdo convincente, os chatterbots precisam fornecer
capacidade de processamento da linguagem para envolver-se em uma conversagdo
produtiva com usuario. Isto requer que o agente entenda perguntas e declaracdes dos
usuarios e retorne uma resposta cabivel. Assim, é preciso empregar técnicas de gestdo
de didlogo eficazes, onde programadores de chatterbots utilizam uma técnica de
inteligéncia artificial chamada Processamento de Linguagem Natural (LESTER;
BRANTING; MOTT, 2004), (RUSSELL; NORVING, 2013). A prdxima secdo

apresenta os principais conceitos desta técnica.

2.4 Processamento de Linguagem Natural

Processamento de Linguagem Natural (PLN) é uma area de pesquisa que explora
como computadores podem ser usados para entender e manipular a linguagem natural
de textos ou da fala. A PLN procura conhecer como 0s humanos conseguem
compreender e usar a linguagem natural, no intuito de permitir que sistemas
computacionais manipulem a linguagem para executar tarefas desejadas
(CHOWDHURY, 2003). Para Liddy (1998), PLN é uma gama de técnicas
computacionais para analise e representacdo de textos em linguagem natural em um ou
mais niveis de analise linguistica, com a finalidade de alcancar o processamento da

linguagem humana para uma variedade de tarefas ou aplicacdes.

Segundo (LIDDY, 1998) o PLN faz uso de seis niveis da analise linguistica que

estdo interligados e sdo classificados nos seguintes niveis:

e Fonoldgico: Refere-se a forma como as palavras sdo pronunciadas. Este
nivel é importante para o entendimento na linguagem falada e em
sistemas de reconhecimento de voz. O nivel fonologico ndo e importante
para aplicacOes que irdo fazer uso exclusivo de informacdes em textos
escritos.

e Lexico-Morfoldgico: Analisa a estrutura, formacéo e classificacdo das

palavras. O léxico define os conjuntos de palavras de uma lingua
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enquanto que os morfemas sdo responsaveis por informar o género,
tempo e modo verbal, o nimero (singular ou plural) e a classe gramatical
de uma palavra. Este nivel é interessante em motores de buscas que
consideram palavras derivadas de outras.

e Sintatico: Analisa as palavras em uma frase a fim de descobrir a estrutura
gramatical da sentenca. Tem a funcéo de identificar o significado de uma
palavra em uma frase, além da sua relacdo com as outras palavras.
Sistemas de PLN fazem uso dessa estrutura a fim de saber se uma
palavra é um verbo ou sujeito, ou até mesmo o tipo de verbo que ela
pode ser. Assim, quando a estrutura gramatical de uma sentenga é
armazenada, por exemplo, € possivel que o sistema saiba a idade de Jodo
e a cor de sua casa na frase “Jodo ¢ um menino de 10 anos que mora em
uma casa azul”.

e Semantico: Determina os possiveis significados de uma frase, ja que uma
palavra pode ter mais de um significado, este nivel tem a fungdo de
identificar o significado mais adequado olhando o contexto da frase.

e Discursivo: Examina a propria estrutura de um texto para extrair um
significado adicional. Por exemplo, em um artigo de jornal,
normalmente, o primeiro paragrafo tem os fatos mais importantes da
noticia deixando os impactos do evento para o final. J& em um romance
de mistério, os segredos sao revelados apenas no fim. Assim, o PLN usa
essa estrutura previsivel para entender o significado de um pedaco de
informacao que estad em um documento.

e Pragmatico: Abrange o uso intencional de uma lingua em situacGes que
requerem conhecimento do mundo. Para utilizar este nivel de
compreensdo, € necessario que a aplicacdo tenha conhecimento amplo
sobre 0 mundo e usa-lo como um guia de referéncia ou base de

conhecimento.

Existem diversas técnicas de PLN que buscam solucionar os diversos desafios
encontrados em cada nivel da analise linguistica. Para este trabalho, serdo utilizadas

técnicas dos niveis léxico-morfoldgico, sintatico, semantico e pragmatico.
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Com o intuito de reduzir o tamanho do dicionario de palavras do sistema, no
nivel léxico-morfologico, busca-se armazenar apenas os radicais das palavras e seus
afixos. Para isso, sdo utilizadas regras que analisam as palavras e as classificam segundo
tabelas de afixos (SIMOES; ALMEIDA, 2001). Por exemplo, a entrada inho em uma
tabela de sufixos esta associada ao diminutivo de substantivos, logo, passarinho é o

diminutivo da palavra passaro.

Na analise sintatica, busca-se identificar a classes das palavras, para isso, sdo
implementados parsers que utilizam técnicas de etiquetagem para indicar as classes das
palavras que compdem uma frase (Figura 2). Segundo (BONFANTE; NUNES, 2002), o
aprendizado estatistico, através do modelo n-gramas é muito utilizado para etiquetagem
morfossintatica que consiste em estabelecer uma estatistica de probabilidade a cada n
palavras. Geralmente n € igual a 3, onde sdo analisadas 2 palavras para a previsao de
uma terceira. Assim, € definida uma estatistica de construcdo de uma frase, admitindo
encontrar qual é a palavra de combinacdo mais provavel, além de permitir a verificacdo

e corregéo da construgdo frasal (MULLER, 2002).

Figura 2. Arvore de parser com anexo semantico.

Frase PPE -> Pronome Pessoal

VP -> Verbo no Passado

AM -> Artigo Masculino

SSM -> Substantivo Singular Masculino

Sintagma Nominal Sintagma Verbal
Verbo Objeto indireto
Sujeito Preposicdo Substantivo

Eu/ PPE cozinhei / VP o/AM peixe / SSM
Anexo Seméantico:
é_um(x, cozinhar) * cozinhar(x, eu) * cozinhando(x, peixe)

Fonte: ilustracdo elaborada pelos autores a partir de informagdes recolhidas na obra de Muller

(2002).

O processo de analise semantica pode ocorrer durante o processo de analise
sintatica, onde é possivel acrescentar anexos semanticos nas arvores de parser enquanto

que a mesma é completada, o que permite dar precisdo no objetivo das palavras e
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distinguir certas categorias (MULLER, 2002). A figura 2 apresenta um exemplo de
arvore de parser com o anexo semantico que define o verbo cozinhar, no qual necessita

de um agente (sujeito que cozinha) e um paciente (algo que o agente cozinha).

A andlise pragmatica ndo analisa apenas uma frase, mas procura nas demais
frases o entendimento do contexto que falta na andlise de uma Unica frase. Para
(VIEIRA; LIMA, 2001), sistemas que trabalham no nivel pragmético costumam
considerar o contexto linguistico, que é mais facil de tratar computacionalmente, ja que
se refere ao que é especificado no texto. O mais dificil de se tratar é o contexto imediato
de uma expressdo, ja que o conhecimento compartilhado entre participantes de uma

conversa é dificil de se representar adequadamente.

A proxima secdo apresenta os trabalhos relacionados selecionados, com temas

em processamento de linguagem natural e chatterbots.

2.5 Trabalhos Relacionados

Esta secéo destina-se a apresentar os trabalhos relacionados aos temas de PLN e
chatterbots, com o propdsito de contribuir para a realizagdo do presente trabalho. Além

disso, é apresentado um quadro comparativo e consideragdes.

2.5.1 A pattern based approach for the derivation of base forms of verbs from
participles and tenses for flexible NLP (RAJ; ABDUL-KAREEM, 2011)

O artigo, apresentado por (RAJ; ABDUL-KAREEM, 2011), tem como objetivo
principal desenvolver um algoritmo capaz de derivar verbos no participio ou em
diferentes tempos verbais em seus estados infinitivos. A implementacdo deste algoritmo
é utilizada no desenvolvimento de um agente chatterbot chamado RONE, que tem a
caracteristica de aprender com suas experiéncias. A derivacdo de verbos em sua forma
permite obter os sinbnimos e anténimos de verbos quando 0s mesmos estdo no
infinitivo. Durante o desenvolvimento desse agente, foi necessario criar um esquema de
representacdo do conhecimento capaz de designar classes lexicais a partir de um
conjunto de dados, definidas manualmente durante o desenvolvimento do sistema. Ao
propor a utilizacdo de PLN para o agente RONE, foi descoberto que é mais eficiente
que o sistema acrescente seus proprios vocabularios, do que criar todos eles de uma sé

vez. Assim, foram desenvolvidas etapas para a inser¢do de vocabularios em sua base de
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conhecimento. As etapas se baseiam nas regras gramaticas da lingua inglesa e se

dividem em:

Utilizar a ajuda das graméticas da linguagem para compreender sentencas, para
iIsso, se aproveita a relagcdo entre sujeito, verbo e objeto para formar o

entendimento do que o usuario quer dizer.

Depois de analisar cada palavra individualmente, é preciso combinar essas
palavras para compreender seu significado na frase. Quando existe uma entrada
com um grande numero de palavras e apenas uma parte desta entrada esta na
base de conhecimento do sistema, 0 agente RONE n&o encontra uma palavra que
corresponde ao restante desta entrada. Assim, quando uma palavra desconhecida
aparece em uma sentenca, RONE utiliza um algoritmo de predicdo, que consiste
no reconhecimento de padrbes muito usados por seres humanos. Este
reconhecimento de padréo envolve a estrutura da sentenca em termos de parte da
frase por palavra. Por exemplo, se uma palavra vem depois dos artigos ‘a’, ‘o’,
‘um’ e ‘uma’, certamente a palavra desconhecida serd um substantivo ou

adjetivo.

Na proxima etapa, quando RONE se depara com um novo verbo, 0 mesmo pode
estar em diferentes tempos verbais ou na forma de participio, logo, é necessario
transformar o verbo para sua forma infinitiva antes de armazena-lo na base de
conhecimento do sistema. Este novo verbo sera encontrado através do algoritmo
de predicdo e transformado para forma infinitiva com base nos seus padrdes
finais. Por exemplo, o verbo Walk, do inglés, podera estar em diferentes formas
como Walks, Walked ou Walking, mas é possivel deriva-lo para o infinitivo
apenas realizando algumas transformagdes na sua parte final. Um dos desafios
desta etapa esta ligado aos verbos irregulares que ndo seguem um padrdo em sua
estrutura, portanto, é preciso definir excecGes para estas irregularidades no
algoritmo desta etapa.

Em seguida, os verbos poderdo ser analisados em suas denotacdes de passado,

presente e futuro, onde € possivel analisar que geralmente o primeiro verbo de uma

oracdo na lingua inglesa determina o tempo verbal da oracdo, mas algumas excegdes

podem ser encontradas. Para realizar os testes, o autor desenvolveu um algoritmo em

linguagem de programacdo Java, que testa uma entrada de 100.000 verbos na lingua
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inglesa em padroes estruturados através de condigdes “if else” (se entdo) e determina a
forma infinitiva dos verbos. Os testes indicaram que qualquer verbo pode ser
decomposto corretamente em seu estado infinitivo. Mesmo que um verbo seja
decomposto incorretamente, é possivel adicionar outra condicdo em sua tabela de
padrdes. A representacao da tabela de padrbes é em logica de primeira ordem. Uma vez
que a forma infinitiva do verbo é adquirida, € possivel obter o participio e 0s tempos

verbais do verbo utilizando técnicas semelhantes a de padrdes finais.

2.5.2 A Proposal of Topic Map Based Chatterbot for Non-English Natural
Language Input (KIMURA, 2015)

No trabalho de (KIMURA, 2015), foi proposto um chatterbot que busca dar
respostas relevantes as questfes feitas por um usuério, cujo foco é extrair informacdes
essenciais contidas na pergunta de entrada do usuério e pesquisar por uma resposta
adequada correspondente as informacdes de uma base de dados. O estilo da lingua
falada, em consultas de usuarios, utiliza uma estrutura menos rigida, especialmente em
linguas diferentes da lingua inglesa, cuja estrutura é mais flexivel. Logo, é sugerido um
método que seleciona respostas para perguntas de usuarios que permitem diferentes
expressdes para uma mesma pergunta. Para isso, é aplicada uma analise de dependéncia
de frases de entrada para extrair suas partes principais. Esta extracdo consiste em dividir
a frase da pergunta do usuario em trés partes, onde cada parte sera uma combinacdo de
substantivo, sujeito e predicado. Assim, para obter respostas inteligentes para as
perguntas, sdo introduzidos tépicos mapeados para associar as relacdes de palavras para
respostas apropriadas. Para os testes sdo utilizados um conjunto de perguntas do Yahoo!
Answers, no qual o texto contém diversas informagdes como contexto, premissas e
contetdo da questdo, 0 que causa varias expressdes e dificulta encontrar padrdes de
descricdo para extrair a informacdo. Assim, 0 primeiro passo é assumir a pergunta de
entrada para o chatterbot com uma sentenga simples. Também, é importante considerar
a intencdo do usuario para que seja possivel associar corretamente as frases de entrada
com as palavras-chaves na mente dos usuarios durante a consideracgdo da sentenga, pois
se for ignorada a intencdo, um chatterbot pode ndo prover uma resposta significativa.
Além disso, as sentencas de entrada ndo necessariamente precisam de uma sentenca de
saida apropriada e, por isso, foram utilizadas frases preparadas com antecedéncia nos

testes do trabalho. Ao dividir a frase da pergunta do usuario em trés partes (substantivo,
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sujeito e predicado) arranja-se uma associacdo de uma palavra (palavra modificada),
onde seu significado € modificado por outra palavra (palavra modificando), o que
permite definir o tipo da palavra. Por exemplo, se a palavra “modificada” ¢ um verbo ou
adjetivo, a palavra “modificando” sera um substantivo ou um adveérbio e, neste caso, o
sujeito serd nulo. Para simplificar, o trabalho limita-se em substantivo, sujeito,
verbo/adjetivo. Os testes utilizaram uma base de conhecimento com 8.838 questdes
baixadas do Yahoo! Questions no Yahoo! Japdo. Participaram 8 estudantes de
graduacdo e 3 estudantes de pds-graduacdo para realizar 10 perguntas cada um. O
método estima a validade da resposta resultante para a entrada de questdes por assunto e
relevancia. A validade ¢é definida pelo usuario que define se a saida é uma resposta
apropriada para sua entrada. A relevancia é definida pela quantidade de informagdes
que a saida tem relacionada com a entrada. Depois de realizar as perguntas, os autores
conduziram um questionario no qual os participantes sdo questionados sobre a validade
e relevancia de cada resposta para cada pergunta realizada para o chatterbot. Ao todo,
foram realizadas 100 frases de perguntas para o chatterbot, onde um dos participantes
foi excluido por fornecer respostas inconsistentes. Os resultados mostraram que o
método utilizado retornou uma resposta para aproximadamente 88% das questdes sendo
que cerca de 40% das perguntas tiveram respostas validas. Como trabalhos futuros, os
pesquisadores desejam melhorar 0 método para prevenir a representacdo de respostas
irrelevantes, além de introduzir o peso atribuido aos tipos de palavras e combinacéo da
divisdo em trés partes das frases para tomar conta da sua influéncia sobre a pertinéncia

das respostas.
2.5.3 Building a Hybrid: Chatterbot — Dialog System (DINGLI; SCERRI, 2013)

Em (DINGLI; SCERRI, 2013), foi proposto o desenvolvimento de um
framework e um proto6tipo de um sistema capaz de analisar as entradas de texto de um
usuario em um nivel mais profundo de abstracdo, o que resultard em um sistema capaz
de fornecer respostas mais adequadas, que por sua vez, resultam em uma melhor
experiéncia para o usuario. O objetivo do trabalho € fornecer um prototipo que pode ser
classificado como sendo um hibrido entre um chatterbot e um sistema de dialogo, capaz
de fornecer um entendimento sintatico, semantico e pragmatico da entrada do usuéario. A
principal diferenga entre chatterbots e um sistema de dialogo é que o primeiro busca

simular uma conversa em seu sentido basico com a intencdo de enganar o usuario de
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que estd se comunicando com uma entidade inteligente. Ja os sistemas de didlogo
tentam modelar o processo de dialogo real que incorpora também a tarefa de analisar e
compreender as entradas do usuario, 0 que por sua vez, ajuda na geracdo de uma
resposta dindmica adequada. Para obter estes resultados, o framework faz uso de
ferramentas e tecnologias de PLN para analisar as entradas de dialogos do usuério,
usando informac6es de fontes externas para compreender melhor estas entradas e gerar
respostas adequadas para o usuario. As fontes externas incluem contetido e informacoes
sobre diferentes conceitos, conhecimento de senso comum, conhecimento sobre pessoas
especificas e entidades do mundo. Assim, busca-se mesclar estas fontes externas para
criar um anico local que serd a base de conhecimento do sistema, 0 que permitira
acompanhar a relagédo e interacdo do usuario com vérias entidades. O sistema proposto é
personalizavel, flexivel e modular, ja que busca um esforco minimo na atualizacédo e
adaptacdo do sistema para manipular as diversidades, complexidades e variedades de
temas da entrada de dados dos usuéarios. O desenvolvimento do protétipo esta dividido
em trés fases principais: o entendimento da linguagem natural; o processamento
intermediério; e a geracdo da saida de dados. A implementacdo do protétipo inclui
diversos mddulos de acdo, que sdo responsaveis por executar varias tarefas, que incluem
a consulta e gestdo das bases de conhecimento locais e externas, normalizacdo da
entrada de dados, recuperador de tépicos, gerenciador de caixa de dialogo e gerenciador
de dados de saida. A fase de entendimento da linguagem natural consiste em utilizar o
engine ChatScript, desenvolvido para chatterbots para mapear a entrada em linguagem
natural em uma representacdo mais formal em XML. Na fase de processamento
intermediario sdo realizadas consultas na base de conhecimento locais e externas para
permitir melhor compreensdo da entrada de dados, onde é utilizada uma série de
modulos de processamentos que sdo desenvolvidos para lidar com tipos especificos de
entrada. Os testes foram divididos em duas partes. Na primeira parte, cada usuario
realizou uma conversacdo com o chatterbot. Na segunda parte do teste, cada usuario
respondeu um questionario onde deviam classificar a interagdo com o sistema em uma
escala de cinco pontos, a fim de concluir se o sistema realmente atingiu seus objetivos.
Os resultados indicaram uma interacdo positiva, ja& que 65,27 % dos participantes
classificaram com nota 4 ou cinco. Assim, 0s autores concluiram que o trabalho propés
um framework com potencial para dar suporte em implementacdo de agentes de

conversacdo dinamica. Como possiveis trabalhos futuros, podem ser realizadas
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melhorias na integracao de técnicas de gestdo de didlogo mais refinadas que ird permitir

que o sistema seja usado na pratica. Também, podem ser implementados novos modulos

para alcancgar resultados de mais qualidade em termos de compreensao de entrada.

2.5.4 Quadro comparativo dos trabalhos relacionados estudados

O estudo individual de cada trabalho relacionado permite realizar uma

comparacdo dos mesmos, a fim de avaliar e comparar os objetivos, métodos de PLN,

técnicas de PLN, niveis da analise linguistica e os resultados obtidos. Assim, com o

objetivo de facilitar a comparacdo destes pontos, a tabela 2 apresenta o quadro

comparativo dos trabalhos relacionados selecionados.

Tabela 2. Quadro comparativo entre os trabalhos relacionados.

Trabalhos Objetivos Métodos de PLN Técnicas de PLN Niveis da Resultados Obtidos
Relacionados analise
linguistica
(RAJ; Desenvolver um | Usar gramaticas para | Usar condigbes "IF | Lexical / | Qualquer verbo pode
ABDUL- algoritmo capaz de | compreender as | ELSE" para testar verbos | Morfoldgico / | ser decomposto
KAREEM, derivar verbos no | sentengas / Combinar | em padrdes estruturados | Sintatico corretamente em seu
2011) participio ou em | palavras para entender | /  Adicionar  novas estado infinitivo. Se
diferentes  tempos | seu significado / Derivar | condigBes em sua tabela um verbo ndo puder
verbais em seus | a forma infinitiva do | de padrdes estruturados / ser decomposto
estados infinitivos verbo Representar os padroes naquele momento,
em logica de primeira entdo é adicionada
ordem / Usar a relagéo uma nova condi¢do na
sujeito, verbo e objeto / tabela de padrdes.
Algoritmo de predicdo
(KIMURA, Extrair informacdes | Dividir a frase da | Tépicos mapeados para | Sintdtico /| O método utilizado
2015) essenciais contidas | pergunta do usuario em | associar as relagdes de | Semantico retornou uma resposta

na pergunta de
entrada do usuério e
pesquisar por uma
resposta  adequada
correspondente  as
informagdes de uma

base de dados

trés partes (substantivo,

sujeito e predicado)

palavras para respostas
apropriadas / Andlise de
dependéncia nas
sentengas de entrada
para extrair suas partes

principais

para aproximadamente
88% das

sendo que cerca de

questdes

40% das perguntas
tiveram respostas
validas
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(DINGL;
SCERRI,
2013)

Fornecer um
protétipo capaz de
prover um
entendimento

sintatico, semantico
e pragmatico da

entrada do usuario

Entendimento da
Linguagem Natural /
Processamento

intermediario / Geragdo
de resposta / Usar
técnicas e ferramentas
modernas de PLN / Unir
diversas bases de
informagdes em uma

Unica base

Engine ChatScript para
chatterbots / Mapear a
entrada em linguagem
natural em uma
representacéo mais
em XML /

Mapear pronomes para

formal

entidades nomeadas /

Verificagdo ortografica

Morfoldgico /
Sintatico /
Semantico /

Pragmatico

O trabalho propds um

framework com
potencial para dar
suporte em

implementacéo de
agentes de

conversacdo dindmica

Fonte

: dos autores (2016)

Com o estudo do trabalho (RAJ; ABDUL-KAREEM, 2011), é possivel
compreender a importancia de derivar verbos para a forma de infinitivo, ja que os
mesmos podem estar em diferentes formas. Ao realizar o processamento da linguagem
natural é preciso reconhecer que estas formas pertencem a um unico verbo ao invés de
analisa-las como palavras com significados distintos. Além disso, a derivagdo do verbo
pode ser justificada pela facilidade de obter sinbnimos e antdnimos do verbo, como
também, é possivel obter as diferentes formas do verbo utilizando técnicas semelhantes

a utilizada para deriva-lo.

O estudo do trabalho (KIMURA, 2015), permite entender como sdo extraidas as
informac@es essenciais contidas nas perguntas de entradas dos usuarios e como é criada
uma resposta adequada correspondente. Além disso, € destacada a importancia de
analisar o significado de um conjunto de palavras ao invés de cada uma delas
separadamente, ja que uma palavra pode ter seu significado alterado ao ser utilizada

com uma segunda palavra, caracteristica comum em linguas ndo inglesas.

Ao estudar o trabalho de (DINGLI; SCERRI, 2013), sdo analisadas as técnicas e
métodos de processamento de significados de uma sentenca através da analise
semantica e pragmatica. Assim, o desenvolvimento de um chatterbot capaz de analisar
as entradas de texto em um nivel menor de abstragdo, resulta em um sistema com
capacidade de fornecer respostas mais adequadas as perguntas do usuario o que torna a

sua experiéncia mais agradavel.

E possivel analisar caracteristicas distintas no processamento de diferentes
linguas, por exemplo, na lingua portuguesa, € comum encontrar substantivos seguidos

de adjetivos enquanto que, na lingua inglesa, € comum encontrar 0s mesmos na ordem
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inversa. Esta é apenas uma das particularidades que compde uma lingua, onde estas

particularidades irdo servir de vantagem ou desvantagem no PLN.

Ao analisar os trabalhos relacionados como um todo € possivel notar a
dependéncia dos niveis da andlise linguistica, onde os niveis mais altos, como a analise
semantica e pragmaética, irdo depender dos resultados dos niveis mais baixos, como a
anélise morfoldgica e lexical. Logo, para um chatterbot receber uma sentenca de
entrada do usuario em forma de texto e processar esta sentenca a fim de compreendé-Ia,
aprendé-la e retornar uma resposta cabivel a pergunta do usuario, tornando a interagdo
mais natural, é necessario que o agente tenha certo dominio nas andlises lexical,

morfoldgica, sintatica, semantica e pragmatica.
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3 METODOLOGIA

A pesquisa se caracteriza como descritiva experimental (CERVO, BERVIAN e
SILVA, 2007), pois busca descrever e identificar resultados obtidos na utilizacdo de
métodos e técnicas de PLN para a interacdo entre o usuério e o agente pedagogico. Um
estudo de caso experimental (YIN, 2015) foi realizado junto ao ambiente virtual de
aprendizagem, ja desenvolvido, com o agente pedagdgico Ddris sendo utilizado para
analise dos resultados referentes ao uso de linguagem natural no processo de interacdo

COm USUArios.

A pesquisa é bibliografica e consiste em analises e estudos de trabalhos
relacionados ao assunto proposto, ou desenvolvidos na area. E uma pesquisa qualitativa,
pois envolve desenvolver e utilizar métodos e técnicas de PLN, bem como, analisar seus
resultados com a intengdo de obter melhor qualidade no processo de interacdo dos

usuarios com o agente Déris do ambiente virtual de aprendizagem.

Portanto, esta pesquisa possui trés partes fundamentais que podem ser
entendidas como: o estudo de referenciais tedricos e levantamento de trabalhos
relacionados para sustentar 0s argumentos considerados neste trabalho;
desenvolvimento e estudo de técnicas de PLN, que consiste no estudo e aplicacdo das
técnicas; estudo de caso experimental com o agente Doris, a fim de analisar 0s
resultados no processo de interagcdo com o usuario. Estas trés partes fundamentais serdo

aprofundadas nas proximas seces.

3.1 Estudo de referenciais tedricos e levantamento de trabalhos relacionados

Com o intuito de construir conhecimento nos principais temas deste trabalho e
sustentar argumentos descritos, foi realizado um estudo utilizando autores dos dominios
de cada assunto. Assim, para 0 estudo do ambiente virtual de aprendizagem ja
desenvolvido foram utilizados como referéncia os trabalhos de (SANTOS et al., 2001)
até (SCHAEFER et al., 2015). O estudo de agentes utiliza como principais referéncias
autores como Wooldridge, Russell e Norving, além de autores especificos da area de
chatterbots, como Lester, Branting, Mott e Mikic. Para o estudo de PLN séo utilizados

como referéncias autores como Chowdhury e Liddy.
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Com a finalidade de medir a difusdo do conhecimento cientifico e o fluxo da
informacao sob enfoques diversos, a bibliometria € um conjunto de métodos de pesquisa
da &rea das Ciéncias da Informagdo que permite mapear a estrutura de um campo
cientifico (VANTI, 2002). Assim, realizou-se neste trabalho uma bibliometria
quantitativa utilizando como termos de pesquisa “Chatterbot”, “Natural Language” ¢

“Human-computer interaction”.

A tabela 3 apresenta o quadro da bibliometria quantitativa dos temas chatterbots,
linguagem natural e interagdo homem-computador. As bases de dados utilizadas foram a
Scopus e Web of Science. Foram buscados trabalhos no periodo de 2011 a 2016 nas
areas de computacdo, engenharias e educacdo. Nenhum trabalho foi retornado ao

realizar a busca com os trés termos de pesquisa juntos para ambas as bases de dados.

Tabela 3. Quadro de resultado da bibliometria quantitativa

Scopus e Web of Chatterbot Natural Language | Human-computer
Science — Critério de interaction
pesquisa: “Linha” e Scopus Web of | Scopus | Web of | Scopus | Web of
“Coluna” Science Science Science
Chatterbot 30 15 6 4 4 0
Natural Language 16252 4896 369 72
Human-computer 22491 2895
interaction

Fonte: dos autores (2016)

Para os trabalhos relacionados, foram selecionados dos resultantes na
bibliometria, os que mais se assemelharam com o0s objetivos deste. Assim, foi
selecionado o artigo de (RAJ; ABDUL-KAREEM, 2011), que busca desenvolver um
algoritmo capaz de derivar verbos no participio ou em diferentes tempos verbais em
seus estados infinitivos. O artigo de (KIMURA, 2015), que procura extrair informacdes
essenciais contidas na pergunta de entrada do usuario e pesquisar por uma resposta
adequada correspondente as informacdes de uma base de dados. Finalmente, o artigo de
(DINGLI; SCERRI, 2013), que busca fornecer um protdtipo capaz de prover um
entendimento sintatico, semantico e pragmatico da entrada do usuario. Depois de
selecionar e estudar cada trabalho, foi realizada a sua comparagédo com o objetivo de

selecionar os métodos e técnicas de PLN utilizadas neste trabalho.
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3.2 Desenvolvimento e estudo de métodos e técnicas de PLN

Como trata-se de uma pesquisa aplicada, a solugdo dos problemas especificos
ocorreu por meio de aplicacdo pratica, que tem como objetivo proporcionar uma
interacdo mais natural entre os usuarios de um ambiente virtual de aprendizagem e um
agente pedagogico. Para isso, buscou-se através de métodos e técnicas de PLN
acrescentar a caracteristica de chatterbot ao agente pedagdgico Doris.

As técnicas de PLN fazem uso de um ou mais niveis da andlise linguistica, com
a finalidade de alcancar o processamento da linguagem humana. J& que a interagdo entre
0 agente e os usuarios deste trabalho ¢ feita através de textos em linguagem natural, é
preciso considerar os niveis léxico-morfoldgico, sintatico, semantico e pragmatico da
linguistica, para que o0 agente tenha a capacidade de responder de forma convincente a

uma entrada de texto feita pelo usuario.

Uma das etapas de desenvolvimento é a andlise léxica-morfoldgica, que tem
como principais objetivos analisar a estrutura, formacao e classificacdo das palavras. O
Iéxico define os conjuntos de palavras de uma lingua, enquanto que os morfemas seréo
responsaveis por informar o género, tempo e modo verbal, o nimero (singular ou plural)

e a classe gramatical de uma palavra.

A linguagem natural tem um dicionario de palavras extremamente grande, se for
levado em conta todas as derivacdes que uma mesma palavra pode assumir. Por
exemplo, o verbo “Comprar” pode estar derivado em diferentes formas, como
“Comprei”, “Comprou”, “Compravam”, entre outras. Para que o diciondrio de palavras
de um sistema computacional ndo fique extremamente grande, busca-se derivar as
diferentes formas que uma palavra pode estar em uma forma padrdo. Assim, nesta etapa
de desenvolvimento, sdo implementadas técnicas que derivem palavras em diferentes
formas para uma forma padrdo, além de derivar a palavra na forma padrédo em suas

diferentes formas.

As palavras sozinhas ndo constroem significados em uma sentenca, assim, em
uma linguagem natural a relacdo entre palavras em uma frase € o que constréi o seu

significado. Para que um sistema computacional consiga compreender o significado de
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uma frase, é preciso que ele analise a relacdo das palavras. Na andlise sintatica, numa
das etapas do desenvolvimento procura-se identificar o significado de uma palavra em
uma sentenca, além da sua relagdo com as outras palavras, ou seja, pretende-se
descobrir a estrutura gramatical da oracdo. Nesta etapa buscam-se técnicas para
identificar sujeitos, verbos e objetos de uma oracdo e suas variantes, permitindo, assim,
que 0 agente, ao receber uma sentenca de entrada, identifique, por exemplo, que o
usuario deseja saber o ano que Tiradentes morreu na frase de entrada “Em que ano

Tiradentes morreu? .

O contexto em uma sentencga, muitas vezes, determina o seu significado, ja que
uma frase pode assumir diferentes significados dependendo do seu contexto. A anélise
semantica tem o objetivo de identificar os possiveis significados de uma frase e
determinar o significado mais adequado com base no contexto. Esta etapa do
desenvolvimento acontece durante a geracdo da arvore de parse na analise sintatica e

semantica.

Na etapa de analise pragmatica, busca-se o entendimento do contexto externo
que falta no diagnostico de uma Unica oracdo nas demais sentencas. A importancia desta
etapa estd no fato de que em uma conversagdo com o agente, 0 usuario pode enviar uma
sentenca onde o agente deve, através de conhecimento externo, enviar a resposta que o
usudrio espera. Por exemplo, quando o usudrio pergunta ao agente “Vocé tem horas? ”,
se 0 agente ndo tiver o conhecimento externo necessario ele ira responder “Sim, tenho
horas”, ao invés de fornecer a hora atual ao usuario.

O desenvolvimento de cada etapa € importante, j& que uma depende,
respectivamente, da outra para que o agente consiga um melhor entendimento da
sentenca de entrada e, assim, apresentar uma resposta com sentido de coesdo e

coeréncia ao usuario.

3.3 Estudo de Caso com o agente Doris

Para validar a proposta apresentada neste trabalho, um estudo de caso
experimental foi realizado com o agente Doris, a fim de analisar os resultados referentes
ao uso de linguagem natural no processo de interacdo com o usuario. Os autores do
trabalho realizaram os testes formulando sentencas conforme o contexto do cenario de

estudo, o ambiente virtual de aprendizagem.
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Doris é um agente pedagdgico tutor inserido no ambiente virtual de
aprendizagem desenvolvido pelo grupo de pesquisa de professores e estudantes do
Departamento de Computacdo e do Programa de Pds-Graduagdo em Sistemas e
Processos Industriais da UNISC. Este agente tem o objetivo de permitir uma interacao
mais agradavel do estudante com o processo de ensino-aprendizagem, para isso, ele
auxilia na modelagem do perfil do estudante e guia e monitora o estudante dentro do
ambiente (SANTOS et al, 2001).

A interacdo entre usuério e agente acontece por meio de uma interface de texto
semelhante ao bate-papo virtual, onde o usuério fica livre para formular perguntas a
Doris, como também responde a perguntas realizadas pela agente. E importante que a
agente Doris formule respostas coerentes as perguntas realizadas para o usuario, como
também realize perguntas coesas ao momento de estudo e, assim, proporcionar uma

interacdo mais natural entre usuario e agente.

A secdo de metodologia apresentou os métodos para alcancar os objetivos deste

trabalho. O proximo capitulo apresenta o desenvolvimento do chatterbot Doris.
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4 CHATTERBOT DORIS

Este capitulo apresenta os métodos e as técnicas pesquisadas para acrescentar a
caracteristica de chatterbot ao agente Déris e como eles foram implementados, o estudo de
caso realizado e os resultados obtidos e, por fim, a andlise dos resultados com base no

comportamento em cada técnica e método pesquisado e implementado.

Ao analisar a arquitetura do agente Doris, a linguagem de programacdo Java foi
escolhida para o desenvolvimento dos métodos e técnicas de PLN, ja que a linguagem foi
utilizada para o desenvolvimento dos médulos do agente. A linguagem de programacdo e
plataforma computacional Java foi langada pela Sun Microsystems em 1995. Muitos sites e
aplicacdes funcionam com Java, ja que a linguagem proporciona velocidade, seguranca e

confiabilidade para as aplicacdes.

4.1 Métodos e Técnicas de PLN

Os métodos e técnicas pesquisados e utilizados, juntamente com os desenvolvidos,
foram selecionados com base nos objetivos deste trabalho, principalmente pela necessidade de
padronizar a sentenca de entrada enviada pelo usuario ao agente, de forma que a sentenca
corresponda a0 mesmo padrdo associado a ela na base de conhecimento, possibilitando,
assim, associar diferentes sentencas com o mesmo significado, mas estruturadas de forma
diferente a uma mesma resposta. Logo, foram selecionados métodos e técnicas que
representam etapas de processamento de uma sentenca, modificando-a até o0 momento que ela

possa ser associada a um padréo na base de conhecimento do agente chatterbot.
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Uma sentenca que 0 Usuério envia ao agente chatterbot passa por diversas etapas com
papéis especificos. Estas etapas podem ser resumidas e ordenadas da seguinte maneira,
conforme a Figura 3: A sentenca original do usuario passa primeiramente por um pré-
processamento, a fim de corrigir caracteristicas que possam causar erros nas proximas etapas;
Em seguida, ela passa pelo etiquetador morfossintatico, que classifica cada palavra em tokens,
0 que possibilita classificar a classe gramatical e padronizar para um mesmo padrdo cada
palavra; A proxima etapa € o processamento semantico, que tem o objetivo de traduzir termos
da sentenca para 0 mesmo padrdo da base de conhecimento respeitando seu significado
semantico; A etapa seguinte é o processamento pragmatico, que traduz a sentenca para o
sentido que o usuério refere-se, ou seja, nesta etapa o0 agente deve ter um conhecimento
externo, alem da prépria sentenca. Por fim, a sentenca processada € comparada a padrdes em
uma base de conhecimento, e quando este padrdo é encontrado, a resposta correspondente a

ele é enviada ao usuério. As préximas subsecdes detalham cada uma destas etapas.

Figura 3. Etapas do processamento da sentenca.

Chatterbots sdo agentes inteligentes
programados para simular conversas
semelhantes a bate-papos virtuais.

[ et ] [Base de Conhecimento
AIML
eu nio sei a definicio deum chatterb& / 0 QUE E CHATTERBOT
Etiquetagem Processamento
Morfossintatica Pragmatico
;“ .-\"I;: “'."" I.;I."I"k?::‘g“ P‘:{P B:‘T ":z.’;'b“;ﬁxr eu nio saber o que é um chatterbot .
Processamento
Semantico

Fonte: dos autores (2016)

Doris, eu nio sei a defini¢io de um chatterbot.
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4.1.1 Pre-processamento da sentenga do usuario

Ao considerar que a sentenca enviada ao agente é formulada por usuérios, deve-se
assumir que a mesma pode conter diferentes tipos de erros, como de ortografia ou gramatica.
Além disso, mesmo que a sentenca enviada pelo usuario esteja correta, ela pode conter
caracteristicas que dificultam o processamento das etapas seguintes, como a falta de espaco
entre pontuacdo, além de termos irrelevantes da sentenca. Essas caracteristicas podem
ocasionar erros nas etapas seguintes, por isso € importante trata-los antes das proximas etapas

de processamento.

Quando uma pontuacdo, como uma virgula ou um ponto de interrogacdo estd junto
com uma palavra, o etiquetador morfossintatico ira considerar a pontuacdo como parte da
palavra, 0 que acaba classificando-a erroneamente. Para este problema, implementa-se uma
fungdo em Java que recebe uma sentenca de entrada e retorna a mesma sentenga, mas com
espaco entre as pontuacfes e as palavras, como mostra a Figura 4 com o cddigo fonte da

funcdo implementada.

Figura 4. Funcgéo para adicionar espaco entre pontuacoes.

public static String addEspacoCaracteresPontuacao(String sentenca) {
for {(int i = 0; i = sentenca.length(); i++) {
if (isCaracterePontuacao(sentenca.charAt(i))) {
if (1 = 8) {

if (sentenca.charft(i - 1) != 1A
sentenca = sentenca.substring(®, i)
+ + sentenca.substring(i) ;
i++;
I
} else {
sentenca = + sentenca;
i1++;
h
if (i = sentenca.length() - 1) {
if (sentenca.charft(i + 1) != 1A
sentenca = sentenca.substring(®@, i + 1)
+ + sentenca.substringi{i + 1);
i++;
I
} else {
sentenca = sentenca + :
h

¥
}

return sentenca;

Fonte: dos autores (2016)
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Outra caracteristica que se busca tratar nesta etapa sdo termos irrelevantes da sentenca
do usuario, como por exemplo o termo “Doris”, na frase “Doris, o que é chatterbot ?”. Esta
caracteristica dificulta o processamento das etapas seguintes, pois as mesmas podem
considerar o termo como significante na sentenca. Para este problema, utiliza-se um arquivo
onde cada linha representa um termo que deve ser desconsiderado na sentenga caso ela o
contenha. Assim, sempre que um termo da sentenca esta contido neste arquivo, 0 mesmo é

removido da sentenca.

Um tratamento de erros ortograficos e gramaticais de forma automatizada, sem a
interferéncia do usuéario, pode forcar uma modificacdo na sentenga mesmo que 0 usuario nao
esteja de acordo. Sendo assim, aconselha-se que o préprio usuario visualize e corrija estes
erros antes de enviar a sentenca ao agente chatterbot. Este mecanismo de visualizar e corrigir

erros ortograficos e gramaticas pelo usuario pode estar contido na propria interface de bate-
papo.

Apdbs o pré-processamento, a sentenca do usuario estara pronta para o etiquetador
morfossintatico. Esta proxima etapa é responsavel por classificar a classe gramatical de cada

palavra, além de padronizar a mesma para 0 mesmo formato da base de conhecimento.

4.1.2 Etiquetador Morfossintéatico

Para determinar quais sdo 0s termos importantes da sentenca, é importante classificar
cada palavra conforme sua classe gramatical. Isso permite, por exemplo, descobrir quais sao
o0s verbos da frase e como 0s mesmos estdo conjugados. Este tipo de classificacao é alcancado

através de um etiquetador morfossintatico.

O etiquetador morfossintatico tem a funcdo de classificar as palavras da sentenca em
tokens. Um token, além de armazenar o formato original da palavra, armazena o lemma e a
tag. O lemma é a forma padrdo da palavra, j& que verbos conjugados sdo passados para 0
infinitivo, palavras no plural séo passadas para o singular e o género delas é passado para o

masculino. Por fim, a tag determina a classe gramatical da palavra.

Para este trabalho, foram pesquisados etiquetadores morfossintaticos para classificar a
sentenca enviada do usuario para o agente chatterbot no ambiente virtual de aprendizagem.
Assim, os critérios de selecdo para o etiquetador foram que o mesmo classificasse sentengas
em portugués do Brasil, fosse gratuito e disponibilizasse uma APl de implementacdo Java.

Desta forma, foi selecionado o analisador morfossintatico Tree-Tagger (SCHMID, 1995), ja



40

gue 0 mesmo oferece uma APl em Java, tem licenca livre para pesquisa e classifica sentengas

no Portugués Brasileiro.

O analisador morfossintatico Tree-Tagger € implementado no projeto através da sua
APl Java, 0 que permite abstrair a implementacdo de um analisador morfossintatico. A
configuragdo do etiquetador consiste em definir o arquivo de modelo de linguagem em
portugués. Apos a configuracdo, o analisador serd capaz de classificar a classe gramatical de
palavras de uma sentenca em portugués. A Figura 5 demonstra a etiquetagem de uma frase,

classificando as palavras em tokens que contém o lemma e a tag da mesma.

Figura 5. Exemplo de etiquetagem de uma sentenca.

O que e chatterbot
Tag: D Tag: C Tag:V Tag: N
Lemma-o Lemma: que Lemma: ser Lemma: chatterbot

Fonte: dos autores (2016)

Uma palavra de uma sentenca, através do Tree-Tagger, pode ser classificada nas

seguintes classes gramaticas:

e Tag A: Adjetivo. Pode ser dividido em tipo Qualificativo ou Ordinal

e Tag R: Advérbio. Pode ser dividido em tipo Geral ou Negacéo

e Tag D: Determinante. Pode ser dividido em tipo Demonstrativo, Possessivo,
Interrogativo, Exclamativo, Indefinido ou Artigo.

e Tag N: Substantivo. Pode ser dividido em tipo Comum ou Préprio. Também
pode ser classificado por género Masculino, Feminino ou Comum. Por fim,
pode ser classificado em Singular, Plural ou Invariavel.

e Tag V: Verbo. Pode ser dividido em Modo Indicativo, Subjuntivo, Imperativo,
Infinitivo, Gerdandio ou Participio.

e Tag P: Pronome. Pode ser dividido em tipo Pessoal, Demonstrativo,
Possessivo, Indefinido, Interrogativo, Relativo ou Exclamativo.

e Tag C: Conjuncdo. Pode ser dividido em tipo Coordenada ou Subordinada.

e Tag I: Interjeicgéo.

e Tag S: Preposicédo. Pode ser dividido na forma Simples ou Contraida.

e Tag F: Pontuacao.
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e Tag Z: Cifras e numerais.

Apos a sentenga ser pré-processada e analisada morfossintaticamente para classificar
suas palavras em tokens, a proxima etapa € o processamento semantico que tem o objetivo
traduzir termos da sentenca para 0 mesmo padrdo da base de conhecimento, respeitando seu

significado semantico.

4.1.3 Processamento Semantico

Duas sentencas, mesmo que com termos diferentes podem ter o mesmo significado
semantico, por exemplo, as sentengas “Devo ajudar as pessoas que ndo enxergam?” ¢ “ Devo
ajudar os cegos? ” contém o mesmo significado. Assim, para que uma sentenga enviada pelo
usuario ao agente chatterbot possa ser comparada aos mesmos padrdes na base de
conhecimento do agente, é preciso traduzir termos da sentenca para 0 mesmo padréo da base

acatando seu significado.

Neste trabalho, busca-se resolver este problema através de um dicionario de
sindnimos, em que termos da sentenca do usuario sdo comparados a uma lista de termos com
0 mesmo significado em um arquivo de texto e, ao encontrar seu semelhante na lista, o termo
é substituido pelo mesmo padrdo contido na base de conhecimento. O arquivo é estruturado
da seguinte maneira: entre colchetes é definido o tipo dos termos (Conjunto, Verbo,
Substantivo, Adjetivo) e entre chaves estdo os termos com o mesmo significado semantico. A
Figura 6 que demonstra como € estruturado o dicionario de sinbnimos. Assim, quando um
termo da sentenca do usuario é encontrado em um dos conjuntos da lista de sinbnimos, o

termo é traduzido para o primeiro termo do conjunto entre chaves.

Figura 6. Dicionario de sinbnimos.

[Conjunto] {cego, ndo enxergar}

[Verbo] {ser, definir}

[Verbo] {adequar, apropriar, ajustar, acondicionar, adaptar, aplicar, apropositar, justar, correta, regular}
[Substantive] {cinto, cinta}

[Substantive] {encosto, assento, almofada, escora}

[Conjunto] {peito, peito de motorista, torso, torso de motorista, térax, tdérax de motorista}
[Substantive] {motivo, causa, razdo, explicacdo, fonte}

[Substantivo] {veiculo, carro, moto, caminh&o}

[Verbo] {usar, utilizar, empregar, utiliracdo, uso}

[Substantivo] {fatalidade, acidente}

[Substantivo] {troca, mudanca}

[Conjunto] {motivo, ocasionar}

Fonte: dos autores (2016)

Os termos no dicionario de sindnimos estdo na sua forma simplificada, ou seja, se o

termo passasse pelo etiquetador morfossintatico, a sua forma simplificada seria os lemmas de
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seus tokens. Também os termos da sentenca do usuario estardo simplificados, pois 0 mesmo
acabara de passar pelo etiquetador morfossintatico. Assim, é permitido comparar palavras da

sentenca do usuario em diferentes conjugacdes com a lista de sindbnimos do arquivo.

Ap0s traduzir termos da sentenca do usuario para 0 mesmo padrdo da base de
conhecimento, realiza-se 0 processamento pragmatico da sentenca, em que busca definir o

sentido real da sentenca, ou seja, 0 conhecimento além da sentenca do usuario.

4.1.4 Processamento Pragmatico

Muitas vezes o usuério envia uma sentenca esperando uma resposta diferente do
sentido literal que a sentenca original propde, logo o chatterbot deve estar preparado para
tratar este tipo de situacdo. Por exemplo, quando o usudrio envia a pergunta ao agente “Vocé
tem horas? ”, se o agente chatterbot ndo tem o conhecimento externo e interpreta apenas a
sentenca enviada, ele ird retornar a resposta “Sim, eu tenho horas! ”, porém o usuario espera
gue o agente forneca a hora atual. Logo, o processamento pragmatico busca conhecimento
além da sentenca do usudrio para retornar uma resposta com coeréncia € coesdo ao USUario.

Para tratar esta caracteristica, sdo utilizados mecanismos do AIML.

O AIML (Artificial Inteligence Markup Language), que segundo (A.L.1.C.E, 2016), é
uma linguagem desenvolvida para criar dialogos em linguagem natural por meio de software.
Assim, a base de conhecimento do chatterbot deste trabalho € um arquivo em AIML, onde o
contetdo dentro da tag <pattern> representa o padrdo da sentenca de entrada. Quando um

padrdo é associado, sua resposta é buscada dentro da tag <template> e retornada ao usuério.

As tags <pattern> e <template> ficam dentro da tag <category>, que identificam uma
unidade de conhecimento do arquivo AIML. Outra caracteristica importante do AIML é a
utilizacdo de coringas, como 0 “_” (caracteres underline) e o “*” (caractere asterisco). Esses
caracteres séo utilizados juntos com o padrdo de sentenca dentro da tag <pattern>, o que
permite maior flexibilidade do padréo da sentenca, ja que representa uma ou mais palavras.
Por exemplo, na sentenga “O que € *”, é aceitavel qualquer sentenca que comece com “O que
¢”. Além das tags pattern e template o AIML permite utilizar as tags <srai> e <star>. A tag
<srai>, é utilizada dentro das tags <template> e permite, de forma recursiva, direcionar a
resposta para outro padrdo de sentenca. Ja a tag <star>, € utilizada dentro das tags <template>

representa o conteudo dos coringas “*” e “ ” nas tags <pattern>.
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As caracteristicas do processamento pragmatico sdo tratadas utilizando padrfes que
direcionam o conteldo da sentenca para outros padrdes. Para isso, parte da sentenca é
direcionada para outra tag <pattern> através das tag <srai> e <start>. Por exemplo, 0 usuario
envia a senten¢a “Eu ndo entendo o que é chatterbot”. Nesta sentenga, o usuario espera que o
chatterbot responda o que é um chatterbot, entdo a sentenca é reconhecida pelo padrdo
“<pattern>E ndo entendo o que é *</pattern>" e direcionada para o padrao “<pattern>0O que ¢
chatterbot</pattern>" e retorna a resposta desejada ao usuario, conforme a Figura 7 com 0

codigo AIML do exemplo.
Figura 7. Codigo AIML para processamento pragmatico.

<category>
<pattern>Nao entendo o que & *</pattern>
<template><srai>0 que é <star/»></srai><¢/template>
</category>

<category>
<pattern>0 que é chatterbot<¢/pattern>
<template>Chatterbots sao agentes inteligentes
programado para simular conversas semelhantes a
bate-papos virtuais.</template>

</category>

Fonte: dos autores (2016)

Através do AIML, busca-se tratar problemas contidos na analise pragmatica,
direcionando a sentenca do usudrio para o padrdo de pergunta que o usuario pretende obter a
resposta. Apds 0 processamento pragmatico, a sentenca processada € comparada com a base

de conhecimento.

4.1.5 Consulta na Base de Conhecimento

Apds a sentenca do usuario passar pelas etapas de pré-processamento, etiquetagem
morfossintatica, processamento semantico e, por fim, processamento pragmatico, a sentenca é

comparada com os padrdes da base de conhecimento em AIML.

Como a base de conhecimento do chatterbot Ddris estd em AIML, é necessario utilizar
um interpretador que associe a sentenca do usuério com a base de conhecimento em AIML.
Para este trabalho, é utilizado o interpretador Program-AB (PROGRAM AB, 2016), que tem
licenca livre e é desenvolvido em Java, 0 que permite anexar ao codigo do projeto do sistema

virtual de aprendizagem ja desenvolvido.
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A comparacdo da sentenca do usuario processada com a base de conhecimento
consiste em remover palavras da sentenca conforme a importancia de sua classe gramatical
até que a sentenca tenha um padrdo de associacdo na base de conhecimento. A remocdo de
palavras € feita devido a falta de importancia da classe gramatical das mesmas na sentenca.
Como por exemplo, preposi¢cOes e artigos tém menos importancia do que verbos e

substantivos.

Para a técnica de remocao de palavras, desenvolve-se uma funcdo Java que as remove
em ordem conforme uma lista de filtro de classes gramaticas. Como mostra a Figura 8,
sempre ao remover as palavras de um tipo de classe gramatical, verifica-se se a sentenga tem
um padrdo associado na base de conhecimento, caso encontre, retorna-se a resposta deste
padrdo ao usuario; caso ndo encontre, sdo removidas as palavras conforme o proximo filtro de
classes gramaticais da lista de filtros e testado novamente. Se ap06s percorrer todo o filtro ndo
tiver um padrdo de associacdo a sentenca, a fungdo retorna que ndo encontrou uma resposta. O
filtro de classes gramaticais foi construido conforme a importancia de cada classe, de forma
que ele inicie com as classes gramaticais menos importantes e termine com as mais

importantes.

Figura 8. Funcgdo para comparar sentenca com a base AIML.

private String getRespostaPorRemocaoPalavra(lList<TokenSTI> tokens, String[] filtros) {
String ret;

List=TokenSTI= listAux = new ArrayList=TokenSTI=(tokens);
for (String filtro : filtros) {
AuxMaorSin.removerTipo(listAux, filtro);

ret = chatSession.multisentenceRespond(tokensToSentencalAIML(listAux));

if (!ret.trim().equals(SEM RESPOSTA)) {
return ret;
I

}
return SEM_RESPOSTA;

Fonte: dos autores (2016)

Mesmo ap6s a remocdo de palavras de classes gramaticas menos importantes, pode haver
casos onde a sentenca apresenta palavra de classes importantes, mas com significados menos
significativos em seu contexto. Além disso, observa-se que em grande parte destes casos, 0
ultimo verbo da sentenca e os substantivos seguintes a ele, tem maior significancia na
senten¢a. Por exemplo, se o usuario envia a sentenga “O que pode acontecer se eu dirigir em

alta velocidade? ”, neste caso, ele ira considerar o verbo “dirigir” como mais significante.
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Sendo assim, caso ndo encontre padrdo que corresponda a sentengca, como ultimo recurso, é
utilizada a técnica criada para selecionar apenas o Ultimo verbo e 0s substantivos seguintes a
ele na sentenca, para entdo fazer a comparacdo com a base de conhecimento. Caso a sentenca
encontre um padrdo associado na base de conhecimento AIML, retorna-se a resposta deste
padrdo ao usuario. Caso ndo encontre, o chatterbot ir& retornar ao usuario que ndo entendeu a

sentenca enviada a ele.

Figura 9. Etapas do processamento da sentenca em codigo fonte.

public String interacaoTexto(String sentencaAluno) {
configurar();

sentencaAluno
sentencalAluno

PreProcessamento.addEspacoCaracteresPontuacao(sentencadluno);
PreProcessamento.removerPalavrasConfiguradas (sentencatluna);

List<TokensSTI= tokens;

Boolean alteracao;

do {

tokens = this.anlMorfSint.analisarSentenca(sentencaaluno);

alteracao = processamentoSemantico(tokens, 4);
1f (alteracao) {
sentencahAluno = tokensToSentencaOriginal (tokens);

¥

} while (alteracac);

string[] filtros = ORDEM PADRAOD FILTRO;
String retorno = getRespostaPorRemocaoPalavra(teokens, filtros);

1T (retorno.equals(SEM RESPOSTA)) {
retorno = chatSession.multisentenceRespond(anlMorfSint. getVerboSubstantivos(tokens));

3

return retorno;

Fonte: dos autores (2016)

Com os métodos e técnicas utilizados e implementados, é possivel que: a sentenga
enviada ao chatterbot Doris seja pré-processada, 0 que evita problemas nas etapas seguintes;

classifique cada palavra através de um etiquetador morfossintatico; processe a sentenga
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semanticamente a fim de traduzir seus termos para 0 mesmo padrdo da base de conhecimento,
respeitando seus significados; através do processamento pragmatico, associe a sentenca do
usudrio para o padrdo na base de conhecimento que o usuario refere-se; e por fim, compara a
sentenca processada a um padrdo na base de conhecimento, retornando sua resposta. A Figura
9 mostra estes passos no cddigo-fonte implementado. Ap6s a implementacdo e uso dos
métodos e técnicas de PLN, realiza-se um estudo de caso com o chatterbot Doris, descrito na

proxima secao.

4.2 Estudo de Caso com o chatterbot Doris

Com o intuito de avaliar os resultados dos métodos e técnicas de PLN utilizados e
desenvolvidos, realiza-se um estudo de caso experimental com o chatterbot Doris. Segundo
(SCHRAMM, 1971, p. 5), “a esséncia de um estudo de caso ¢ tentar esclarecer uma decisdo
ou um conjunto de decisdes: o motivo pelo qual foram tomadas, como foram implementadas e
com quais resultados”. Sendo assim, este estudo de caso busca explicar como e porque
métodos e técnicas de PLN podem contribuir no processo de interacdo de um usuério com um
agente chatterbot em um ambiente virtual de aprendizagem. Também, como cada método e

técnica se comporta com diferentes sentencas de entrada e por qué.

O objetivo ndo € verificar se a base conhecimento do agente chatterbot esta completa,
mas sim, se ele consegue associar uma ou mais sentengas de entrada com 0 mesmo
significado, a um padréo pre-estabelecido na base de conhecimento. Assume-se assim que as
sentencas de entrada do usuéario e base de conhecimento AIML estdo corretas, cabendo aos

métodos e técnicas de PLN fazerem a associacao delas corretamente.

Os dados relevantes para o estudo sd8o o0s comportamentos das etapas de
processamento da sentenca do usuario. Logo, os dados coletados sdo as constatacdes do
comportamento dos métodos e técnicas de PLN quando uma sentenca € enviada ao chatterbot.
Mais especificamente, 0 comportamento representa se 0 méetodo ou técnica esté processando a
sentenga corretamente. Sendo assim, contabiliza-se a quantidade de acertos e erros de cada

etapa para um conjunto de sentencas de entradas enviadas ao chatterbot Doris.

Como o chatterbot Doris esta inserido em um ambiente virtual de aprendizagem que
apresenta paginas de contetdo de estudo, para o estudo de caso sdo simuladas perguntas de
duvidas de usuarios a respeito do conteido da aula em que o estudante esta no ambiente. Estas

perguntas estdo relacionadas ao tema da aula, para o estudo de caso foi escolhido o tema
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“Dire¢ao Preventiva”, que estd previamente desenvolvido no ambiente, além de estar
atualizado até o momento do estudo de caso. A Figura 10 demonstra o processo de interacdo
com o chatterbot Doris no ambiente virtual de aprendizagem, onde o usuario realiza duas

perguntas e o0 agente retorna as repostas.

Figura 10. Interacdo com o chatterbot Doris no ambiente virtual de aprendizagem.

Sistema de Coleta -

Seletiva e
RUPOIDELPESQUISA EHUNISC
Novo Acordo Sistemas Computacionais e

Ortografico

Velhas Regras de Apoio a Educacdo

Diregao Preventiva
Bate-Papo

Aluno:

0 que é chatterbot?
Déris:

Chatterbot é um agente inteligente programado para
simular conversas semelhantes aos bate-papos virtuais atraves
de troca de mensagens de texto.

Aluno: ja bem'Vindo ao

Déris, quando devo usar o cinto de seguranca?

Doris: r.
0 cinto de seguranga deve ser usado sempre que o
veiculo estiver em movimento.

menu ao lado.

“

4

Fonte: dos autores (2016)

A base de conhecimento do arquivo AIML do chatterbot Doris foi desenvolvida com
base no tema de aula. Uma mesma resposta pode ser associada corretamente a diferentes
perguntas, pois uma pergunta pode ser formulada de diversas maneiras. Assim, existe na base
de conhecimento uma resposta associada a cada pergunta criada para a simulacdo de

conversacao com o chatterbot no estudo.

O cenério do estudo de caso se passa apos o estudante do ambiente virtual visualizar o
material da aula, pois neste momento podera haver ddvidas que o usuario gostaria de sanar
antes de responder as questdes de exercicio. A Figura 10 demonstra a interagdo com o0
chatterbot Doris durante uma aula “Dire¢ao Preventiva”. Assim, as perguntas elaboradas ao
chatterbot sdo baseadas nas questdes do exercicio da aula. Também, elabora-se diferentes
perguntas para uma mesma davida a fim de verificar se o chatterbot é capaz de associar estas
perguntas a mesma resposta. Para a variagdo de pergunta, as sentencas sdo estruturadas de
diversas formas, utilizando diferentes termos-com o mesmo significado, porém variando a
complexidade da sentenca.
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Para o estudo de caso, foram criadas 40 perguntas para 10 exercicios da aula no

ambiente virtual de aprendizagem, ou seja, para cada exercicio, foram variadas 4 perguntas.

Para a base de conhecimento AIML, utiliza-se 10 padrdes de associacdo, onde cada padrao

corresponde a uma divida de cada exercicio. Além dos padrdes das davidas, sdo utilizados

mais 7 padrBes na base de conhecimento AIML, referente ao processamento pragmatico, que

direcionam a sentenca para outros padroes. Assim, cada padrdo tem 4 perguntas, onde 0s

métodos e técnicas de PLN buscam associar durante o estudo de caso. O arquivo de termos

ignorados, utilizados no pre-processamento, contém 12 termos que devem ser ignorados na

sentenga. O arquivo de sindnimos, utilizado no processamento semantico, contém 12 termos

que devem ser traduzidos na sentenca. Todos os dados dos arquivos foram criados com base

nas perguntas elaboradas no estudo de caso.

Figura 11. Interacio com o chatterbot Déris durante a aula “Direcdo Preventiva”.

Conteudo
Animacao

Exercicios

Os encostos de cabeca deverao estar posicionado de 5 a 10 cm e nivelados com a cabeca.

Bate-Papo

Aluno:
Qual a distancia do encosto da cabega?
Déris:
A distancia correta do encosto de cabega é de 5 a 10 cm.

Menu Disciplinas
Menu Aulas

Duvida

d) Sair

pnacao de até 300Km/h, o que pode ser
b na area de atuacdo de enchimento. Para
assento, conforme orientacdes abaixo. Os

. |a pelo menos 25cm do painel.

Alinhamento com cabega

Se possivel ajuste o centro
do volante com o centro
do seu peito

Distancia confortavel

Recline levemente o banco
e ajuste a altura se possivel

Fonte: dos autores (2016)

Durante o estudo de caso, envia-se cada uma das 40 sentencas, referente as ddvidas

dos 10 exercicios, ao chatterbot Doris. A Figura 11 mostra um exemplo de interacdo realizado
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durante o estudo de caso. Para cada sentenca, sdo escritos em um arquivo de saida os detalhes

do processamento de cada método e técnica de PLN. Atraves deste arquivo de saida, sdo

avaliados se 0s seguintes critérios atingiram seus objetivos no processamento na sentenca de

entrada do usuario:

Pré-processamento: verifica se a técnica criada de adicionar espacos entre as
pontuacdes e 0 método de remocédo de termos menos significativos da sentenca
atingiram seus objetivos.

Etiquetagem Morfossintatica: verifica se o etiquetador morfossintatico Tree-
Tagger classificou corretamente a classe gramatical das palavras da sentenca e
se as mesmas foram padronizadas corretamente.

Processamento Semantico: verifica se a técnica de traduzir os termos da
sentenca para 0 mesmo padrdo da base de conhecimento, respeitando o
significado semantico, atingiram seus objetivos esperados.

Processamento Pragmatico: verifica se no método de processamento
pragmatico, a sentenca de entrada é direcionada corretamente para o padrdo na
base de conhecimento que o usuario se refere ao envia-la.

Remocdo de palavras com classes gramaticais menos significativas: verifica se
0 método de comparacdo da sentenca do usuario com a base de conhecimento
através da remocdo de palavras menos significativas, com base em sua classe
gramatical, atingiu o objetivo esperado.

Comparacdo do ultimo verbo e substantivos seguintes: verifica se 0 método de
comparacdo da sentenca do usuario com a base de conhecimento, através da
técnica de comparar o ultimo verbo com os substantivos seguintes ao verbo,
atingiram os objetivos esperados.

Resposta do chatterbot Déris: verifica se a resposta do agente chatterbot tem

sentido de coesdo e coeréncia a sentenga enviada pelo usuario.

4.2.1 Resultados do Estudo de Caso com chatterbot Doris

Os dados analisados no arquivo de saida apds a realizacdo do estudo de caso estéo

dispostos na tabela 4, com uma analise quantitativa dos acertos e erros em cada etapa do

processamento da sentenca do usuério. Cada linha da tabela representa uma sentenga enviada

ao chatterbot. As colunas representam a sentenca e, respectivamente, os resultados dos

métodos e técnicas no processamento.



Tabela 4. Quadro com os resultados do Estudo de Caso.
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Sentencga de entrada

Pré-
processa
mento

Etique-
tagem

Processa
mento
Semdnticol

Processa]
mento
Pragmati-
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Compara
palavras
por classe

00 = O tn B Cd R

=y
[=1=]

1
12
13
14
15
16
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18
19
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2
2
24|
2
2
2
28
2
3
31
3
33
34
3
3
3
3
39
40)

[N~

=~ o tn

[=18<=]

%]

= R = P

Qual o ajuste adequado do cinto de seguranga?

Como ajustar adequadamente o cinto de seguranga?

NAao sei como regular o cinto de seguranga.

Qual a melhor forma de ajustar o cinto de seguranga do veiculo?

Qual a distancia correta da cabega no encosto de banco do veiculo?

Como distanciar adequadamente a cabega do encosto do veiculo?

Qual a distancia do encosto de cabega?

N&o sei qual a distdncia do encosto de cabega.

Déris, qual a distancia ideal do peito do motorista do volante?

Por favor, qual a distancia correta do peito do motorista e do volante?

Qual a distancia do térax do motorista do volante?

Sabe qual a distancia corretamente o térax do volante?

Qual a redugao de fatalidades ao utilizar o cinto de seguranga?

Qual a redugio de acidentes com o uso do cinto de seguranga?

Qual a redugao do cinto de seguranga nas fatalidades em caso de acidentes?
Qual a redugao de fatalidades na ufilizagdo do cinto de seguranga?
Quando usar o cinto de seguranga?

Quando devemos usar o cinto de seguranga?

Qual o0 momento de usar o cinto de seguranga?

Déris, quando devo utilizar o cinto de seguranga?

Qual o principal motivo de colisdes em troca de faixas?

Me diga, quando ocorrem colisdes em mudanga de faixas?

Qual o motivo das colisdes em troca de faixas?

Quando sdo ocasionadas colisbes em troca de faixas?

Qual a regra para distancia segura entre o veiculo da frente?

Como funciona a regra de distancia correta entre o veiculo da frente?

Qual a regra de distancia do veiculo da frente?

Déris, alguma regra importante de distancia para o veiculo da frente?

Qual é a distancia ideal para parar no cruzamento?

Como sdo as distancias ideais para quando eu for parar em cruzamentos?
Qual ¢é a distancia certa para se parar atraz de outro carro duranto um cruzamento?
N&o sei qual a distancia ideal que devo parar atras de um cruzamento.

N&o sei qual o principal motivo de acidentes em cruzamentos.

Déris, sabe me dizar qual o principal motivo de acidentes em cruzamentos?
N&o entendo qual o principal motivo de fatalidades em cruzamentos.

Por que acontecem colisdes em cruzamentos?

0 que acontece se dirigir em alta velocidade?

0 que pode acontecer se eu dirigir em alta velocidade?

Sabe quais sdo as cocequéncias com quem dirigir em velocidade acima da permitida?
O que pode acontecer se dirigir em alta velocidade?
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Resposta
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v
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XXX

LIRSS K
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Porcentagem de Acerto

97,5%

82,5%

IS XSCSISIKISSIXSGSISICISISA XSS ISISISS SIS SISISIS IS SIS XS SIS SIS

92,5%

52,5%

1,6%

67,5%

Fonte: dos autores (2016)

O simbolo verde de correto “” indica que a etapa ocorreu corretamente, enquanto o

simbolo vermelho de um “X”, indica que houve processamento errado da etapa, e por fim, o

€

simbolo de traco

, indica que a etapa ndo foi utilizada para aquela sentenca. Ao fim da

tabela, € possivel ver a porcentagem de acerto de cada etapa do processamento da sentenca.

Os resultados obtidos no estudo de caso mostram que 67.5% das sentencas enviadas ao

chatterbot foram associadas aos padrdes pré-estabelecidos na base de conhecimento e 32,5%
ndo tiveram padr6es associados. Também, que a etapa de pré-processamento processou 97,5%

das sentengas corretamente. O etiquetador morfossintatico Tree-Tagger classificou
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corretamente 82,5% das sentengas. A etapa de processamento semantico, processou
corretamente 90% das sentencas. Na etapa de processamento pragmatico, 92,5% das
sentencas foram processadas corretamente. Na comparagdo com a sentenca com a base de
conhecimento, o método comparou corretamente 52,5% das sentencas, enquanto que O
método de comparacdo do Ultimo verbo e substantivos seguintes comparou 31,6% das
sentengas.

A elaboracdo deste estudo de caso busca demonstrar confiabilidade nas operacdes
realizadas e procedimentos de coleta de dados, onde os mesmos podem ser repetidos,
apresentando resultados semelhantes. Depois das coletas de dados realiza-se a analise dos
resultados obtidos buscando esclarecer caracteristicas observadas durante o estudo de caso

com o chatterbot Doris.

4.3 Analise dos Resultados

Com a finalidade de analise dos métodos e técnicas de PLN usados e implementados,
a analise dos resultados busca esclarecer caracteristicas observadas durante o estudo de caso
com o chatterbot Doris.

Os resultados na etapa de pré-processamento da sentenca de entrada, obtidos no estudo
de caso, mostram que 97.5% das sentencas enviadas ao chatterbot foram pré-processadas
corretamente. Durante esta etapa, observa-se que a alta porcentagem de acerto se deve a
técnica de adicionar espago entre caracteres de pontuacdo, ja que para todas as sentencgas
enviadas, a funcdo desenvolvida em Java sempre ird adicionar 0s espacos corretamente na
sentenca. O método de ignorar termos da sentenca apresentou uma alta taxa de acertos,
contudo, os 2,5% de erros desta etapa sdo causados por falta de termos que deveriam ser
ignorados na sentenca através do arquivo de configuracdo deste método. Porém, ja que se
trata de falta de termos no arquivo de configuracdo, a adicdo de novos termos pode evitar

inexisténcias futuras.

O etiquetador morfossintatico Tree-Tagger mostrou-se satisfatorio, ja que etiquetou
corretamente 82,5% das sentencas de entrada. Os resultados mostraram que a grande maioria
das palavras das sentencas tiveram sua classe gramatical classificada corretamente, aléem da
derivacdo de sua forma padrdo. Também, esta etapa € de grande importancia para o restante

do processamento da sentenca, ja que as proximas etapas fazem uso das informacdes obtidas
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nesta. Além disso, o etiquetador morfossintatico obteve 17,5% de erros, onde sdo observadas

duas caracteristicas principais:

1. Em casos de sentencas que contém palavras que sdo derivadas de outra palavra
contida na base de conhecimento do agente, porém com classe gramatical
diferente, a palavra tera sua classe gramatical etiquetada de forma diferente, o
que acaba dificultando o processo de comparacdo. Por exemplo, o substantivo
"Distancia" e o verbo "Distanciar”.

2. O etiquetador morfossintatico comete alguns erros de etiquetagem por falta de
termos no arquivo de configuragdo que comprometem o restante do
processamento da sentenga. Por exemplo, na sentenca "Qual a distancia
correta do peito do motorista e do volante?", ele classifica a palavra distancia
como verbo, logo a palavra é passada para o seu estado infinitivo que €

"distanciar", fazendo o chatterbot n&o reconhecer o padréo da sentenca.

O processamento semantico apresentou resultados promissores, ja que processou
corretamente 90% das sentencas enviadas ao chatterbot. Através de um arquivo de dicionario
de sindnimos € possivel traduzir termos da sentenca para outros termos com 0 mesmo padrdo
da base de conhecimento, respeitando seu significado. Os 10% de erros da etapa, se deve ao
caso de termos que ndo foram traduzidos para o padrdo da base de conhecimento, pois 0s
mesmos ndo estavam especificados no arquivo de sindnimos. Porém, estas inexisténcias
podem ser corrigidas adicionando novos termos no arquivo de dicionario, evitando que as

mesmas inexisténcias ocorram novamente.

Os resultados do processamento pragmatico mostram que 92,5% das sentencgas foram
processadas corretamente. Nesta etapa, pode-se observar que através do AIML é possivel
direcionar sentencas, que dependem de um conhecimento externo do agente chatterbot, além
da sentenca de entrada, para direciona-la a uma resposta que o usuario espera. Observa-se que
0s 7,5% de erros da etapa se devem ao caso de padrdes que ndo estdo especificados na base de
conhecimento AIML. Porém, estas inexisténcias de termos podem ser corrigidas adicionando
novos padrdes na base de conhecimento para direcionar a sentenga para outros padrbes que
representam a resposta esperada do usuario, evitando que as mesmas inexisténcias ocorram

novamente.

O primeiro método de comparacdo da sentenca processada com a base de
conhecimento é a remocdo de palavras menos significantes com base em sua classe

gramatical. Neste método, 52,5% das sentencas foram comparadas corretamente, assim,
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observa-se que a selecdo de palavras pela classe gramatical € um método promissor, desde
que a sentenca processada contenha exatamente as mesmas palavras do padréo da base de
conhecimento. A taxa de erro de 47,5% deste método deve-se a sentenca processada nédo
apresentar exatamente a mesma quantidade de palavras da base de conhecimento em AIML.

Este problema acontece devido as diferentes formas que uma sentenga pode ser processada.

O segundo método de comparagdo da sentenca processada com a base de
conhecimento € selecdo do Ultimo verbo da sentenca e seus substantivos seguintes ao verbo.
Este método € utilizado quando o primeiro méetodo de comparacdo ndo encontra um padrao
associado a sentenca na base de conhecimento. No estudo de caso, este método foi utilizado
19 vezes, sendo que 31,6% das sentencas tiveram um padrdo associado através deste, mas
68,4% das sentencas ndo tiveram um padrdo associado na base de conhecimento AIML. E
possivel apontar que a principal causa desta taxa de erro € que mesmo que sentencas
formuladas apresentem este padrdo em sua estrutura sintatica, também poderdo apresentar
outros padrfes. Assim, uma possivel solucdo para este problema é criar outros padrfes para

comparagcdo da sentenca, e ndo apenas este.

E retornada uma resposta a 67,5% das sentencas submetidas ao chatterbot Doris
durante o estudo de caso. Através das taxas de acertos de cada etapa, é possivel analisar que
as etapas de pré-processamento, etiquetagem morfossintatica, processamento semantico e
processamento pragmatico tiveram resultados promissores para o0 processo de interacdo do
chatterbot com o usuario. A etapa de remocao de palavras com base na sua classe gramatical
e a selecdo do ultimo verbo mais os substantivos seguintes, ambos métodos de comparacao da
sentenga processada com a base de conhecimento AIML, mostram resultados abaixo do
esperado, sendo o principal fator na taxa de 32,5% de sentencas que nao tiveram respostas.

Através da analise dos resultados do estudo de caso, pode-se observar gque quanto
maior a complexidade da sentenca, maior é a probabilidade de erro no processamento da
mesma, pois a base de conhecimento pode apresentar um padrdo menos complexo. Também
podem haver situacdes contrarias a esta, pois se 0 padrdo da base de conhecimento é
complexo, e a sentenca enviada pelo usuario € mais simples, a sentenca ndo sera associada ao

padrdo, j& que a sentenga ndo terd informacdes suficientes.

Pode-se observar que as principais caracteristicas que causaram problemas no retorno
de uma sentenca ao usuario acontecem no processo de comparacdo da sentenca processada

com a base de conhecimento em AIML. Assim, sugere-se como solucdo, métodos e técnicas
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mais flexiveis no processo de comparacdo da sentengca processada com a base de
conhecimento do agente chatterbot.

A implementacdo de métodos e técnicas de PLN para chatterbots se mostram
promissoras no processo de interacdo com o usuario. A realizacdo do estudo de caso
possibilita observar aspectos especificos de cada método e técnica e, portanto, € possivel
analisar seus resultados e definir quais métodos e técnicas apresentam resultados satisfatorios

e quais devem ser ajustados.

E apresentado na tabela 5 os trabalhos relacionados pesquisados neste trabalho
juntamente com este, comparando os objetivos, métodos de PLN, técnicas de PLN, niveis da
andlise linguistica e resultados obtidos. Assim, através da relacdo dos trabalhos pode-se
analisar que este trabalho, juntamente com os demais, se objetiva em padronizar a sentenca de
entrada do usuario a um mesmo padrdo que corresponda a sua base de conhecimento. Porém,
a maioria dos outros trabalhos foca a pesquisa em niveis especificos da analise linguistica,
enquanto que este busca nos quatro principais niveis da andlise linguistica escrita métodos e

técnicas de PLN que beneficiam o processo de interacao entre o usuario e o agente chatterbot.

Este capitulo destinou-se a descrever o desenvolvimento do chatterbot Doris através
de métodos e técnicas de PLN, juntamente com o estudo de caso experimental no ambiente
virtual de aprendizagem e, por fim, a anélise dos resultados obtidos no estudo.



Tabela 5. Comparacéo deste trabalho com os relacionados

Trabalhos Objetivos Métodos de PLN Técnicas de PLN Niveis da Resultados Obtidos
Relacionados analise
linguistica
(CORTES; Desenvolver a | Analisador morfossintatico | Etiquetador Tree-Tagger | Morfolégico/ | Métodos e técnicas
BAGATINI; | capacidade de | / Remover termos menos | / Adicionar espago entre | Sintatico/ podem beneficiar o
FROZZA, chatterbot do agente | significativos / Direcionar | pontuagbes / Traduzir | Semantico/ processo de
2016) tutor Déris a fim de | sentenga para resposta que | termos através de | Pragmaético interacdo de um
beneficiar 0 | 0 usuario espera. [/ | dicionario semantico / agente  chatterbot
processo de | Selecionar palavras | Base de conhecimento com um usuario em
interagdlo com o | conforme a sua classe | em AIML. um ambiente virtual
usuario. gramatical. de aprendizagem.
(RAJ; Desenvolver um | Usar graméticas para | Usar condicbes “IF | Lexical /| Qualquer verbo
ABDUL- algoritmo capaz de | compreender as sentengas / | ELSE" para testar verbos | Morfolégico / | pode ser
KAREEM, derivar verbos no | Combinar palavras para | em padrfes estruturados | Sintatico decomposto
2011) participio ou em | entender seu significado / | /  Adicionar  novas corretamente em seu
diferentes  tempos | Derivar a forma infinitiva | condi¢des em sua tabela estado infinitivo. Se
verbais em seus | do verbo de padrdes estruturados / um verbo ndo puder
estados infinitivos Representar os padrdes ser decomposto
em légica de primeira naquele  momento,
ordem / Usar a relagéo entdo € adicionada
sujeito, verbo e objeto / uma nova condicdo
Algoritmo de predicéo na tabela de padrdes.
(KIMURA, Extrair informacgdes | Dividir a frase da pergunta | Tépicos mapeados para | Sintatico / | O método utilizado
2015) essenciais contidas | do usuario em trés partes | associar as relagbes de | Semantico retornou uma
na pergunta de | (substantivo, sujeito e | palavras para respostas resposta para
entrada do usuério e | predicado) apropriadas / Analise de aproximadamente
pesquisar por uma dependéncia nas 88% das questdes
resposta  adequada sentencas de entrada sendo que cerca de
correspondente  as para extrair suas partes 40% das perguntas
informagdes de uma principais tiveram  respostas
base de dados vélidas
(DINGLI; Fornecer um | Entendimento da | Engine ChatScript para | Morfolégico / | O trabalho prop6s
SCERRI, protétipo capaz de | Linguagem  Natural / | chatterbots / Mapear a | Sintatico / | um framework com
2013) prover um | Processamento entrada em linguagem | Semantico / | potencial para dar
entendimento intermediario / Geragdo de | natural em uma | Pragmatico suporte em
sintatico, semantico | resposta / Usar técnicas e | representacdo mais implementacdo de
e pragmatico da | ferramentas modernas de | formal em XML / agentes de
entrada do usuario PLN / Unir diversas bases | Mapear pronomes para conversagdo
de informages em uma | entidades nomeadas / dindmica

Unica base

Verificacdo ortografica

Fonte: dos autores (2016)
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5 CONCLUSAO

Este trabalho de conclusédo propde, através do desenvolvimento de métodos e técnicas
de PLN acrescentar a caracteristica de chatterbot ao agente Doris, de forma a contribuir no
processo de interagdo com o usudrio em um ambiente virtual de aprendizagem ja
desenvolvido. Para atingir este objetivo, sdo utilizados e implementados métodos e técnicas
de PLN e através de um estudo de caso com o chatterbot Doris, analisa-se os resultados

obtidos no processamento da sentenca enviada pelo usuario ao chatterbot.

Os métodos e técnicas de PLN, sdo utilizados para padronizar a sentenca de entrada do
usuario, de forma que a mesma corresponda a0 mesmo padrdo na base de conhecimento
AIML. Assim, faz necessario etapas no processamento da sentenca que tratam problemas na
linguagem natural escrita, mais especificamente nos niveis da anélise linguistica. Na analise
morfossintatica, busca-se definir a classe gramatical das palavras, definir o seu género, tempo
e modo verbal e o nimero (singular ou plural). A analise semantica busca identificar os
possiveis significados de uma frase e determina qual o significado mais adequado olhando o
seu contexto. Por fim, na andalise pragmatica, procura-se o entendimento através do

conhecimento externo que falta no diagndstico de uma Gnica sentenca.

Com o estudo destes métodos e técnicas, pode-se notar que a area de pesquisa de PLN
possui diversos desafios na compreensdo automatica da lingua humana, que consiste em
representar a linguagem natural em um formato mais formal, o que permite que programas de
computadores manipulem estas informacGes. Os principais desafios na area de PLN estdo
relacionados as ambiguidades que a linguagem natural proporciona, dentre elas se destaca as
ambiguidades sintaticas e semanticas, inconsisténcia, dependéncia de contexto, erros
gramaticais, sentencas imprecisas e incompletas e sentencas combinatoriamente explosivas, ja

que uma sentenca pode ser formulada de diversas formas.

Atraves da analise dos resultados obtidos no estudo de caso com o chatterbot Ddris
pode-se concluir que os métodos e técnicas de PLN pesquisados e implementados mostraram-
se promissores no processo de interacdo de um chatterbot com o usuario. As etapas do
processamento da sentenca se dividem em: realizar o pré-processamento da sentenca, a fim de
tratar caracteristicas que dificultem o processamento nas etapas seguintes; classificar a classe
gramatical das palavras, como tambeém deriva-las em sua forma padrdo através de um

analisador morfossintatico; traduzir termos da sentenca para 0 mesmo padrdo da base de
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conhecimento através do processamento semantico; direcionar a sentenga atraves do
processamento pragmatico para uma resposta que o usuario espera na base de conhecimento;
e por fim, comparar a sentenca processada com a base de conhecimento que é representada

por um arquivo AIML.

Diante as taxas de acertos de cada etapa do processamento da sentenca obtida no
estudo de caso, € possivel analisar que as etapas de pré-processamento, etiquetagem
morfossintatica, processamento semantico e processamento pragmatico tiveram resultados
promissores para o processo de interagdo do chatterbot com o usuério. Nas etapas de
comparagdo da sentenga processada com a base de conhecimento foram obtidos resultados

abaixo do esperado, sendo o principal fator na taxa de sentengas que ndo tiveram respostas.

As principais caracteristicas que causam problemas no retorno de uma sentenca de
resposta ao usuario neste trabalho, acontecem no processo de comparacdo da sentenca
processada com a base de conhecimento em AIML, pois os métodos de comparacdo precisam
gue a sentenca processada e o padrdo correspondente na base de conhecimento contenham
exatamente as mesmas palavras. Assim, sugere-se como solucdo, métodos e técnicas mais
flexiveis no processo de comparacdo, de forma que permitam a associacdo da sentenca
processada com o padrdo da base de conhecimento, sem que 0s mesmos tenham exatamente

0S mesmos termos e na mesma ordem.

Antes deste trabalho, a interacdo do usuério com o agente pedagdgico Doris no
ambiente virtual de aprendizagem acontecia através de caixas de didlogo, onde o usuario
deveria expressar-se através da escolha de opcGes pré-definidas que mais se assemelhavam
com sua resposta. Ou seja, 0 usuario ndo tinha a liberdade de expressar-se de maneira natural.
Este trabalho desenvolveu a caracteristica de chatterbot ao agente Doris e com isso, permite
gue 0 usuario interaja e expresse seu conhecimento através da linguagem natural, o que
beneficia o processo de aprendizagem, segundo (KERLY; ELLIS; BULL, 2009). Assim,
conclui-se que o desenvolvimento de métodos e técnicas de PLN escrita podem beneficiar o
processo de interacdo de um agente pedagogico com um usuario em um ambiente virtual de

aprendizagem.

Para trabalhos futuros, sugere-se a pesquisa e desenvolvimento de um método que
compare de forma flexivel a sentenca processada com a base de conhecimento, ja que 0s
métodos de comparacdo utilizados neste trabalho ndo obtiveram resultados satisfatorios.

Também, mesmo que o etiquetador morfossintatico Tree-Tagger apresente uma taxa de
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82,5% de etiquetagem correta, a etapa é considerada de extrema importancia por fornecer
dados para as etapas seguinte do processamento da sentenca. Logo sugere-se um analisador
morfossintatico que apresente resultados superiores no processo de etiquetagem das palavras

da sentenca do usuario.
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