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RESUMO

SANTOS, Isadora Martins dos. ISA: Assistente Senciente Integrado ao AVA Moodle.
2023. f. Dissertacdo (Mestrado) — Programa de Pos-Graduacdo em Computagdo.
Universidade Federal do Rio Grande - FURG, Rio Grande.

Chatbots sdo sistemas projetados para servirem como agentes conversacionais, si-
mulando conversas com usudrios. O projeto tem como objetivo criar um assistente virtual
humanizado para o AVA Moodle, adicionando personalidade e andlise de sentimentos
ao chatbot, podendo assim contribuir em um melhor atendimento aos seus usudrios.
Efetuou-se uma revisdo sistematica de literatura a fim de obter informagdes a respeito
da humanizagdo e do desenvolvimento de chatbots. Realizaram-se testes com redes
neurais recorrentes e o algoritmo Naive Bayes, afim de verificar qual obteve melhor
resultado para adicionar andlise de sentimentos ao chatbot, e, dessa forma, oferecer
uma experiéncia particularizada ao usudrio ou encaminhé-lo para um atendente ao vivo,
quando necessario. O chatbot ISA foi desenvolvido na plataforma IBM Watson, que
utiliza Machine Learning (ML) para treinar o modelo computacional. O assistente virtual
desenvolvido obteve acurdcia de 92,4%. A andlise dos resultados foi realizada por meio
de pesquisa com os usudrios, em que o chatbot ISA pontuou 4,66 na escala Likert. Desta
forma, acredita-se que o atendimento realizado pelo assistente virtual do AVA Moodle é
potencializador nas contribuicdes de satisfacdo dos seus usudrios.

Palavras-chave: Chatbot, assistente virtual, analise de sentimentos, ambiente virtual de
aprendizagem, aprendizagem de méaquina.



ABSTRACT

SANTOS, Isadora Martins dos. ISA: Integrated Sentient Assistant to AVA Moodle.
2023. f. Dissertacdo (Mestrado) — Programa de Pos-Graduacdo em Computagdo.
Universidade Federal do Rio Grande - FURG, Rio Grande.

Chatbots are systems designed to serve as conversational agents, simulating con-
versations with users. The project aims to create a humanized virtual assistant for AVA
Moodle, adding personality and sentiment analysis to chatbot, thus allowing it to con-
tribute to a better service to its users. A systematic literature review was conducted to
obtain information about the humanization and development of chatbots. Tests were car-
ried out with recurrent neural networks and the Naive Bayes algorithm in order to verify
which one obtained the best result to add sentiment analysis to the chatbot, and, in this
way, offer a unique experience to the user or refer him to a live attendant when needed.
The chatbot ISA was developed on the IBM Watson platform, which uses Machine Learn-
ing (ML) to train the computational model. The virtual assistant developed obtained an
accuracy of 92.4%. The results were analyzed through a survey with users, in which the
ISA chatbot scored 4.66 on the Likert scale. In this way, the service performed by the
virtual assistant of the AVA Moodle is a potentiator of the contributions of thanks from its
users.

Keywords: Chatbot, virtual assistant, sentiment analysis, virtual learning environment,
machine learning.
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1 INTRODUGAO

Com o avango da Inteligéncia Artificial (IA) surgiram indmeros chatbots e sua
evolucdo € notavel até chegarmos atualmente em que temos atendimentos cada vez mais
humanizados.

Ao adicionar sentimentos aos chatbots, os mesmos seriam capazes de agirem como
seres humanos empdticos, entendendo nao apenas a tradugdo literal das palavras que as
pessoas falam, mas também o estado emocional do usudrio [1]]. Os Ambientes Virtuais de
Aprendizagem sdo utilizados no ensino presencial, semipresencial e a distancia, através
deles, os alunos tém acesso aos materiais de aula, atividades, avaliagdes, contato com
professores e colegas.

Integrar os ambientes virtuais de aprendizagem com esses assistentes, pode ter resulta-
dos positivos no processo de ensino e aprendizagem, pois possibilitam melhor propagacdo
das informacgdes disponibilizadas nesses ambientes [2]. Entre 2009 e 2019, o niimero de
matriculas em cursos a distancia aumentou 378,9%. Ingressantes em cursos de EaD cor-
respondiam a 16,1% do total de calouros, em 2009. Em 2019, esse publico representou

43,8% do total de estudantes que inicia a educagdo superior [3]. Este fato € ilustrado na
Figural[l]

£3,50%

56,20%

16,10%

2009

B EaD B Presencial

Figura 1: Matriculas EaD x Matriculas Presenciais
Fonte: INEH]



16

A utilizag¢do de personalidade no chatbot, faz com que o usudrio tenha a impressao
que esta conversando com humanos e ndo com robos, gerando confianca e aceitacao do
atendimento, como € o caso dos assistentes: Bia (Bradesco), Lu (Magazine Luiza), Alexa

(Amazon), Cortana (Windows), Siri(Apple), entre outroﬂ

1.1 Chatbots no Contexto Educacional

A utilizacdo de chatbots capazes de realizar atendimento automatico aos usuarios nao
¢ novidade. Sua eficiéncia em simular conversas sobre temas especificos a partir de um
conjunto de perguntas e respostas pré-estabelecidas permite automatizar tarefas rotineiras
e repetitivas. [4]

Sabendo-se que o uso de chatbots nas dreas comerciais tem grande €xito no que se re-
fere a contribui¢do da safistacdo dos clientes e usudrios e, considerando que toda acao pe-
dagogica que se realiza dentro da concepg¢ao afetiva pode contribuir para a aprendizagem
dos alunos e para o trabalho em equipe dos educadores [3]], assume-se que o uso destes
bots com caracteristicas humanizadas, utilizando andlise de sentimentos e emog¢des, pode

contribuir de forma positiva no processo de ensino e aprendizagem.

1.2 Chatbots Sencientes

Os chatbots sencientes sao um campo de pesquisa relativamente novo, e ha ainda
muito debate e discuss@o sobre sua viabilidade e ética.

Chatbots sencientes sao uma classe especial de chatbots que sdo projetados para imitar
a capacidade humana de compreender e responder as emogdes. Esses assistentes virtu-
ais sdo capazes de interagir com os usudrios de uma forma mais natural e empatica, e
oferecem uma experiéncia mais personalizada e humanizada. Eles sdo baseados em uma
combinacao de tecnologias de IA, processamento de linguaguem natural (PLN) e mode-
los de emocao. Essas tecnologias permitem que o chatbot analise a linguagem do usudrio
em tempo real, identifique emog¢des e responda de uma forma apropriada [6]].

Estudos recentes sugerem que os chatbots podem, de fato, ser programados para de-
monstrar uma inteligéncia emocional limitada, o que lhes permite entender e responder as
emog¢des humanas de uma maneira que parece mais natural e empatica. Embora os mes-
mos possam oferecer uma experiéncia mais personalizada, € importante garantir que eles
sejam programados para serem transparentes € honestos sobre sua natureza de chatbot
['7].

Contudo, descobriu-se que um chatbot senciente que imitava a empatia € a compaixao
humana foi capaz de melhorar significativamente o bem-estar emocional dos participantes
do estudo [8]].

2 Assistentes virtuais que se propagam na drea comercial, financeira, industrial, etc.
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Em resumo, os chatbots sencientes sao uma tecnologia emocionante € promissora que
tem o potencial de melhorar a vida humana. No entanto, é importante abordar as questoes
éticas e de regulamentacdo adequada, para garantir que essa tecnologia seja usada de

forma responsdvel e segura.

1.3 Motivacao

Com o aumento de matriculas nos cursos EaD, e com o cendrio em que a educacao
encontrou-se devido a pandemia da Covid-19, o uso do AVA Moodle € essencial, pois €
0 meio em que os alunos tém acesso aos materiais de aula e interagem os professores.
Pensando no ndmero de estudantes que encontram dificuldades e necessitam de auxilio
para este acesso, idealizou-se a humanizacdo do chatbot ja implementado, para que o
atendimento aos usudrios seja aprimorado.

O assistente virtual do AVA Moodle foi desenvolvido por Oliveira (2020) [9]], a fim de

melhorar o atendimento ao estudante no uso do AVA.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo Geral

O projeto tem como objetivo aprimorar o assistente integrado do AVA, adicionando

aparéncia e andlise de sentimentos ao chatbot.

1.4.2 Objetivos Especificos

Realizar a revisao sistematica de literatura;

¢ Escolher e estruturar os datasets a serem utilizados;

e Utilizar a ferramenta de desenvolvimento IBM Watson Assistant,

* Implementar e treinar a rede neural recorrente;

* Implementar o algoritmo Naive Bayes;

* Desenvolver por meio do uso de [A, um chatbot que reconheca as emogdes (tristeza,

alegria, medo e raiva) dos usudrios com quem interage;

* Apresentar um chatbot com aparéncia humanizada, para que o atendimento seja

mais proximo do realizado pelo atendente humano;

* Avaliar o resultado final por meio de pesquisa com usudrios.
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1.5 Contribuicoes da Pesquisa

Essa pesquisa possui contribuicdes cientificas, sociais e inovadoras:

* Cientifica: desenvolvimento de um modelo capaz de realizar andlise de sentimentos

integrado ao AVA e cooperar na ampliag¢do bibliografica sobre o tema;

* Social: auxilio aos alunos usudrios do AVA, retornando respostas de acordo com o

humor dos mesmos no momento da interagao;

* Inovadora: desenvolvimento de um assistente virtual com aparéncia e analise de

sentimentos para possivel uso na Universidade.

1.6 Organizacao do Texto

O presente trabalho estd organizado da seguinte forma:

* Capitulo 1: No capitulo um estdo introdugdo, motivacdo da pesquisa, objetivos e

contribui¢des de pesquisa;

 Capitulo 2: No capitulo dois esta apresentada a fundamentacio teérica, bem como
a RSL desenvolvida e assuntos relacionados a computacgado afetiva, processamento

de linguagem natural, Machine Learning e redes neurais;

* Capitulo 3: O terceiro capitulo apresenta a classificacdo da pesquisa, metodologia
utilizada, datasets escolhidos, modelos desenvolvidos, passos para realizacao dos

experimentos e proposta de aparéncia do chatbot,

* Capitulo 4: O quarto capitulo apresenta os resultados encontrados com o desen-

volvimento da pesquisa;

 Capitulo 5: No capitulo cinco estio as consideragdes finais;



2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Revisao Sistematica de Literatura

Esta revisdo sistemdtica de literatura (RSL) segue o modelo de Sampaio e Mancini
(2007) [10], onde realizou-se um estudo para sintese criteriosa da evidéncia cientifica,
em que a estrutura do trabalho é a mesma de um artigo original, incluindo introdugao,

métodos, resultados e discussao.

2.1.1 Metodologia

As etapas para desenvolvimento da pesquisa sdo divididas em cinco passos: definir a
pergunta, buscar a evidéncia, revisar e selecionar os estudos, analisar a qualidade meto-

doldgica dos estudos e apresentar os resultados.

2.1.1.1 Definir a pergunta

As pesquisas cientificas requerem uma Revisdo Sistemética de Literatura, dessa forma
ao menos uma pergunta ou questao deve ser bem clara e objetiva [10]]. Para este trabalho,

foram definidas as questdes apresentadas na Tabela [T}

Tabela 1: Questdes de Pesquisa

Questdes de Pesquisa

Q1 Quais redes neurais sdo utilizadas para previsdo de sentimentos?
Q2 Quais sao os algoritmos usados para anélise de sentimentos?
Q3 Quais as melhores bibliotecas para trabalhar com processamento

de linguagem natural?

Fonte: autora

2.1.1.2 Buscar a evidéncia

A busca da evidéncia tem inicio com a defini¢do de termos ou palavras-chave, se-
guida das estratégias de busca e defini¢ao das bases de dados, para certificar de que todos

os artigos importantes ou que possam ter algum impacto na conclusdo da revisao sejam
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incluidos [10]. Ap6s a definicdo das palavras-chave, chegou-se a seguinte string de busca
para realizacdo das pesquisas:

(((chatbot OR virtual assistant OR conversational agent) AND (neural network))
AND (sentiment analysis))

Utilizou-se a string nas linguas inglesa e portuguesa, e fez-se algumas alteragoes de
acordo com a peculiaridade de cada base de dados, como por exemplo, a exclusdo ou
inclusdo de sindonimos das palavras chave.

Foram escolhidas as bases de dados mais relevantes de acordo com o tema da pesquisa,
dentre elas, quatro bases de dados internacionais (SCOPUS, IEEE XPLORE, SCIENCE
DIRECT e SciELO) e duas nacionais (RENOTE e SBIE), conforme € mostrado na Tabela

Tabela 2: Bases de Dados

Bases de Dados

SCOPUS Base de dados de resumos e citacOes de artigos para jor-
nais/revistas académicos

IEEE Xplore Base de Dados sobre engenharia e tecnologia

SCIENCE DIRECT Base de dados de artigos para jornais/revistas académicos

SciELO Principal biblioteca digital da américa latina

RENOTE Revista Novas Tecnologias na Educagao

SBIE Simpésio Brasileiro de Informética na Educacdo

Fonte: autora

2.1.1.3 Revisar e selecionar os estudos e Analisar a qualidade metodoldgica dos mes-

nmos

Ap6s os dois primeiros passos, foram encontrados um total de 109 artigos onde foram

utilizados os critérios de inclusdo e exclusdo apresentados na Tabela 3]

Tabela 3: Critérios de Inclusido e Exclusao
Critérios de Inlusao (CI) Critérios de Exclusao (CE)

1: Artigos completos 1: Capitulo de livro

2: Artigos sobre humanizacio de chat- 2: Artigo indisponivel na integra

bots ou criacdo de chatbos humaniza-

dos, independente da 4rea

3: Artigos publicados na faixa entre 3: Artigo duplicado em outra base de

2018-2022 dados
4: Artigos em lingua portuguesa e in- 4: Revisao sistemaética
glesa

Fonte: autora
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Conforme mostrado na Tabela [3] foram escolhidos os trabalhos com resultados con-
sistentes e que abordavam o tema sobre humanizagao de chatbots. Capitulos de livros,
revisdes sistemadticas, trabalhos indisponiveis na sua totalidade, em idioma diferente de
lingua inglesa ou portuguesa, que ja haviam sido encontrados em outra base de dados ou

com data anterior a 2018, nao foram considerados.

2.1.1.4 Resultados

O maior nimero de artigos encontrados foi em bases de dados internacionais, tota-
lizando 84% do total. Apenas 16% dos trabalhos eram de bases de dados nacionais. A
Tabela ] mostra detalhadamente o nimero de artigos detectados com a string de busca e

selecionados apds utilizacdo dos critérios de inclusdo e exclusao.

Tabela 4: Resultados

Base de Dados Artigos encontrados Artigos selecionados
Science Direct 37 3

Scopus 34 6

IEEE Xplore 12 8

SciElO 9 0

Renote 5 0

SBIE 9 1

TOTAL 109 18

Fonte: autora

Conforme ilustra a Figura 2] apés a sele¢do dos trabalhos, as maiores porcentagens de
artigos selecionados s@o da IEEE Xplore (44%) e da Scopus (34%), seguidas por Science
Direct (17%) e SBIE (5%).

SciELO _, Renote
0% 0%

Figura 2: Porcentagem de artigos encontrados x Porcentagem de artigos selecionados
Fonte: autora
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A Figura [3| apresenta o nimero de artigos selecionados por pais. Entre todas as ba-
ses de dados, selecionou-se artigos dos seguintes paises: fndia(4), Russia(2), China(2),
Tailandia(2), Espanha(2), Itilia(1) Brasil(1), Polonia(1), Reino Unido(1), Sui¢a(1), Ca-
nadd(1) e Bélgica(1).
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Figura 3: Publicacdes por Pais
Fonte: autora

Quanto ao ano das publica¢des, percebeu-se que o tema estd em nimero crescente de
estudos, conforme a Figurad] Acredita-se que no ano de 2022 apareceu apenas um artigo

selecionado, pelo fato de que os trabalhos estarem em fase de conclusdo e publicagdo.

2018 2019 2020 2021

Figura 4: Publicacdes por Ano

Fonte: autora
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Ao final da andlise e leitura dos artigos selecionados, efetuou-se a mineracdo dos
textos, foi utilizada a ferramenta online Voyant Toolsﬂ a qual possibilita a realizacio de
uma analise dos termos mais utilizados, bem como a elabora¢do da nuvem de palavras.
Nessa ferramenta, € possivel desconsiderar as stopwords (artigos, nimeros, adjetivos,
etc), que sdo configuradas manualmente. O corpus foi dividido por idioma (um em Lingua
Inglesa e um em Lingua Portuguesa), e apds foram carregados os arquivos em PDF, que

resultaram nas nuvens de palavras demonstradas na Figura 3
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Figura 5: Nuvem de palavras em Lingua Inglesa (e) e Lingua Portuguesa (d)
Fonte: autora

Em concordancia com a figura apresentada, percebeu-se as seguintes palavras mais
citadas nos trabalhos em Lingua Inglesa: model (434), chatbot (387), emotion (353), text
(308) e based (297). Ja nos artigos em Lingua Portuguesa, foram destacadas as seguintes
palavras: educagdo (22), personalidade (21), informatica (20), didlogo (17) e perfis (17).

A seguir sdo apresentadas, a partir das questdes de pesquisa, consideragdes encontra-
das nos artigos selecionados.

Q1 - Quais redes neurais sao utilizadas para previsao de sentimentos?

Como resposta para a questdo Q1, as redes neurais recorrentes (RNN) destacaram-se
como mais utilizadas, sendo citadas em 39% dos artigos. Também foram usadas as redes
neurais recorrentes bidirecionais (BRNN) e as redes neurais convolucionais (CNN) em
17% dos trabalhos. Redes neurais perceptron (RNP) foram utilizadas em 11%, seguidas
de rede neural deconvolucional (DNN) e rede de feed forward (FFN) em 5%. Esses dados

estdo ilustrados na Figura[6]

!Disponivel em: https://voyant-tools.org/
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Figura 6: Rede neural utilizada
Fonte: autora

Q2 - Quais sao os algoritmos usados para andlise de sentimentos?

Dos 18 trabalhos selecionados, 4 ndo especificaram qual o algoritmo utilizado nos
experimentos. Nos 14 trabalhos em que o algoritmo foi citado, obteve-se o resultado
apresentado na Figura[7]

Regressao Logistica
7%

Figura 7: Algoritmo utilizado
Fonte: autora

De acordo com a figura [7, os quatro algoritmos mais citados foram Naive Bayes,
BERT, Word2vec e SVM em 14% dos trabalhos cada um. Os algoritmos regressao
logistica, SIML, Porter’s Stemming, Pruning, DQN e NMT foram utilizados por 7% dos
artigos cada.

Q3 - Quais as melhores bibliotecas para trabalhar com processamento de linguagem
natural?

A questdo Q3 foi respondida por apenas trés dos trabalhos selecionados. Dos 18
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artigos, 15 ndo citavam qual biblioteca foi utilizada para trabalhar com processamento de
linguagem natural. As trés biliotecas descatadas foram NLTK, Tensorflow e Scikit-Learn.
A Tabela |§] apresenta a lista dos trabalhos, bem como a rede neural, o algotirmo e a

biblioteca utilizados.

Tabela 5: Resumo dos trabalhos selecionados.

Autores Titulo Rede neural Algoritmo Biblioteca
Junior e Dantas et al. Personalizacdo das interagdes | RNP Regressdo -
de um agente conversacional Logistica
utilizando emogdes e perfis de
personalidade
Dhyani e Kumar An intelligent Chatbot using | BRNN NMT Tensorflow
deep learning with Bidirectio-
nal RNN and attention model
Zahour e Benlahma et | A system for educational and | RNN BERT -
al. vocational guidance in Mo-
rocco: Chatbot E-Orientation
Adikari e Silva et al. Empathic conversational | CNN Word2vec -
agents for real-time moni-
toring and co-facilitation of
patient-centered healthcare
Iyer e Shetty et al. A Proposal for Virtual Mental | DNN Naive Bayes -
Health Assistant
Sawant e Vishwa- | Analytical and Sentiment ba- | FFN Porter’s  Stem- | NLTK
karma et al. sed text generative chatbot ming
Roussinov e Puchnina | Combining Neural Networks | RNN - -
and Pattern Matching for On-
tology Mining - a Meta Lear-
ning Inspired Approach
Pietron e Karwa- | Fast compression and optimi- | RNN Pruning -
towski et al. zation of deep learningmodels
for natural language proces-
sing
Chuangkrud e Leela- | Keyword-Text Graph Represen- | CGN SVM -
nupab et al. tation for Short Text Classifica-
tion
Wan e Chiu et al. Midoriko Chatbot: ~ LSTM- | RNN - -
based Emotional 3D Avatar
Bogoradnikova e | Multilingual Sentiment Analy- | RNN SVM -
Makhnytkina et al. sis and Toxicity Detection for
Text Messages in Russian
Tiwari e Saha et al. Multi-Modal Dialogue Policy | BRNN DQN -
Learning for Dynamic and Co-
operative Goal Setting
Capuano e Caballé et. | Attention-based  hierarchical | RNN - -
al recurrent neural networks for
MOOC forum posts analysis
Wongpatikasereel e | EmoCNN: Encoding Emotio- | CNN Word2vec -
Kaewpitakkun et. al nal Expression from Text to
Word Vector and Classifying
Emotions
Chang e Hsing Emotion-infused deep neural | BRNN BERT -
network for emotionally reso-
nant conversation
Continua na préxima pagina




Tabela 5 — continuacio da pagina anterior

Autores

Titulo

Rede neural

Algoritmo

Biblioteca

Beltra e Lopez

Le

Deneckea e May et. al

LENNA (Learning Emotions
Neural Network Assisted): An
Empathic Chatbot Designed to
Study the Simulation of Emoti-
ons in a Bot and Their Analysis
in a Conversation

Sequence Labeling Approach
to the Task of Sentence Boun-
dary Detection

Towards Emotion-Sensitive
Conversational User Interfa-

ces in Healthcare Applications

RNP

CNN

RNN

Naive Bayes

SIML

Scikit-Learn

2.2 Computacao Afetiva
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A Computagdo Afetiva aborda a forma como as maquinas podem trabalhar com as

emocgdes. Para [[L1]], existem trés pontos fundamentais a serem considerados:

”Fazer com que sistemas interativos reconhecam emog¢des humanas e se

adaptem de acordo com elas, conseguir que sistemas interativos sinteti-

zem emogdes e, portanto, paregcam mais envolventes ou desejaveis; criar

um design de sistemas que provoquem uma resposta emocional das pes-

soas ou que permitam que elas expressem emogdes”’(BENYON, 2011,

p. 362) [L1].

O paradigma de processamento humano da informacgao caracteriza as habilidades das

pessoas em trés subsistemas: entrada, processamento da informacgdo e saida. Assim

sendo, por meio desta visdo de IHC, nota-se que os processamentos da informacao re-

alizados pelos humanos e pelos computadores sao funcionalmente semelhantes e formam

um ciclo fechado, conforme mostra a Figura@
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Humano Computador
Entrada ( Saida l
(os sentidos) POLEREMPIO,

monitores)
Processamento Unidade
humano da central de
informagao processamento
Entrada
Saida (por exemplo,

teclado, mouse)

Figura 8: Paradigma de Processamento Humano da Informacao

Fonte: [11]]

Os ambientes educacionais, se munidos com mecanismos para reconhecer, mostrar
emocgoes, certamente poderdo flexibilizar estratégias de acdo, providenciando suporte a
aprendizagem de um estudante [[12].

Plutchik, em 1980, propds oito pares de emogdes basicas do ser humano, que com-
binadas entre elas, podem produzir emocdes secunddrias. Essas emog¢des bésicas, sdo
comuns a todos os seres humanos, independente de diferencas individuais e podem apa-
recer ou comegar rapidamente. As emog¢des secunddrias, surgem com o tempo, por meio
da combinacdo dos sentimentos primdrios [I1]. A Figura[9]ilustra a roda das emogdes,

proposta por Robert Plutchik.

Desprazo

Agressividaca Ramarso

Otirmisnmo Deasapontameanto

Admiracan

Submissdo

Figura 9: Roda das Emo¢des de Robert Plutchik
Fonte:[[L1]]
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Conforme descreve [[11]], enquanto os seres humanos expressam emog¢des por meio
de expressoes faciais, movimentos, mudancas fisioldgicas e mudancas no tom de voz,
que podem se estender ao estilo da escrita, para os sistemas, existem varios aspectos a

considerar:

* Como os computadores que aparentemente expressam emog¢do podem melhorar a

qualidade e a efetividade da comunicagdo entre as pessoas € as tecnologias;

* Como as pessoas podem se comunicar com computadores de maneira que expres-

sem Suas emogées; €

* Como a tecnologia pode estimular e dar suporte a novos modos de comunicagdo

afetiva entre as pessoas.

Um exemplo de como os computadores podem expressar as emogoes, € o assistente do
Microsoft Office, que tinha como interacdo sua aparéncia modificada conforme a acio dos
usudrios, permitindo que seus sentimentos fossem percebidos. Os computadores, por sua
vez, podem detectar estados afetivos, referenciados na Figura[9] (transmitidos por meio de
texto, expressoes faciais e tom de voz), que permitem identificar as emog¢des no momento
da interacdo. Por meio dessas transmissdes de sentimentos entre humanos e méquina,
estudos vém sendo realizados para promover o aperfeicoamento da comunicacao com
tonalidade emocional entre as pessoas.

A THC (Interacdo Humano-Computador) auxilia na comunicacdo entre humanos e os
sistemas computadorizados. Para Barbosa e Silva (2010, p.12), apud [13],

”IHC se beneficia de conhecimentos e métodos de outras areas fora da
computagdo para melhor conhecer os fendmenos envolvidos no uso de

sistemas computacionais interativos”.

A interface persuasiva € uma ferramenta computacional que aliada a psicologia e apli-
cando as estratégias de comunicagdo, leva o usudrio a utilizar determinado contetido
involuntariamente, com uma experi€éncia mais emocional [13]. Ainda conforme [13],
estipulou-se um grupo de principios que devem ser observados na construgdo de interfa-

ces persuasivas:
- Resultados ndo podem cercear o limite ético;
- Motivagdes, métodos e produtos devem ser visiveis aos usudrios;
- Conscientizacao de responsabilidade;
- Respeito as privacidades;
- Fornecimento de informacdes fidedignas;

- A persuasdo ndo deve ocorrer em forma de coagao.
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2.3 Processamento de Linguagem Natural

O PLN ¢ o subcampo da IA, responsdvel por fornecer a capacidade de uma méaquina
entender o significado de uma mensagem recebida do usudrio e determinar a agdo que
deve ser executada [14]. Por meio do PLN, os computadores conseguem elaborar
redacdes, entender contextos, extrair emogdes de frases e textos. Seu principal foco é
converter a linguagem humana para a linguagem de maquina [15].

Os chatbots ndo sdo construidos apenas para imitarem a conversa humana e diver-
tir os usudrios, mas também sdo para uso em aplicacdes em educagdo, recuperacao de
informacdes, negdcios e comércio eletronico [S)]. Esses sistemas sdo um exemplo perfeito
da implementac¢do de IA de ponta voltada para o consumidor que simula o comportamento

humano com base em modelos formais [|5].

2.4 Machine Learning

Aprendizado de mdquina (do inglés: Machine Learning), consiste em treinar modelos
computacionais por meio de algoritmos inteligentes com uso da Inteligéncia Artificial.
A partir desse treinamento, o modelo adquire habilidade e inteligéncia de como realizar
tarefas e gerar saidas esperadas de acordo com as entradas do usudrio.

O ML permite que o chatbot aprimore seu proprio conhecimento de possiveis res-
postas conforme a interagao com seres humanos e outras fontes de dados informativos,
melhorando seu desempenho em responder perguntas de seu entendimento [[16]].

Os métodos de aprendizagem de chatbots com ML sdo classificados em dois: supervi-
sionado e nao supervisionado. No aprendizado supervisionado é fornecido ao algoritmo
de aprendizado, um conjunto de exemplos de treinamento para os quais o rétulo da classe
associada é conhecido. Cada exemplo € descrito por um vetor de valores de caracteristicas
e o rotulo da classe associada. O objetivo deste codigo € construir um classificador para
determinar corretamente a classe de novos exemplos ainda nao conhecidos [4].

No aprendizado nao supervisionado, os exemplos fornecidos sdo analisados e tenta-se
determinar se alguns deles podem ser agregados de alguma maneira, formando grupos.
Apo6s a formagdo dos agrupamentos, faz-se uma andélise para determinar o que cada um

deles significa no contexto do problema em questao [4]].

2.5 Redes Neurais Artificiais

Redes neurais geralmente sao utilizadas em problemas complexos e com muitos da-
dos. Sao aplicadas na descoberta de novos remédios, entendimento de linguagem natural,
reconhecimento facial, bolsa de valores, controle de trafego, entre outros.

A ideia do funcionamento de uma rede neural é baseada no sistema neural humano,

onde os neurdnios se conectam entre si e as informacdes sao passadas entre eles. A Fi-



30

gura (10| apresenta um neurdnio bioldgico, utilizado no processamento de informacdes
e formado pelo corpo celular, dentritos e axonio, que € o responsavel pela troca de

informacdes, por meio dos sinais elétricos ou sinapses [17]].

Ramificacdes
terminais do
axonio

Sentido do impulso nervoso

Figura 10: Neur6nio Biolégico
Fonte:

As sinapses entram nos neuronios através dos dendritos e € a partir desses sinais que o
potencial elétrico do corpo da célula é aumentado ou diminuido, ativando ou desativando
o neurdnio. Nas redes neurais artificiais, o funcionamento ocorre da mesma forma, se a
entrada for maior do que um numero definido, o neurdnio artificial € ativado ou néo.

A Figura [TT] apresenta um neurdnio artificial, criado por Frank Rosenblatt em 1958,
baseado no modelo de 1943, desenvolvido por McCulloch e Pitts, composto pelas entra-

das (x), onde cada uma delas tem um peso (w) e pelas funcdes soma e de ativagao.
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Figura 11: Neurdnio Artificial
Fonte:

A funcdo soma é composta pela férmula matematica

n
i=1

gerando um resultado que € enviado para a funcao de ativacdo, a qual decide se o neurdnio

sera ativado.
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Pesos positivos sdo considerados sinapses ativadoras e pesos negativos, sinapses ini-
bidoras, ou seja, os pesos amplificam ou reduzem os sinais de entrada para que o neur6nio
seja ativado ou nao. Em resumo, o aprendizado da rede neural consiste em fazer com que

a mesma desenvolva o melhor conjunto de pesos para uma determinada base de dados.

2.5.1 Redes Neurais Recorrentes

Entre as técnicas mais utilizadas no desenvolvimento e processamento das
informacodes de entrada e saida em chatbots, as redes neurais se destacam em razao de sua
aplicag@o que visa apresentar aos usudrios respostas mais precisas durante a conversagao
[18]. As redes neurais sao divididas em duas categorias, de acordo com o tipo de interco-
nexao: Redes Feedforward e Redes Neurais Recorrentes [9].

Conforme mostra a Figura [I2] enquanto as redes feedforward ndo t¢ém nogdo de or-
dem no tempo, a Unica entrada que considera é o exemplo atual a que foi exposta. Por
outro lado as redes recorrentes, tém memoria na camada oculta, e consideram também as

entradas anteriores.

({a) Recurrent neural network (b} Forward neural network

Figura 12: RNNs x Redes Feedforward
Fonte: [19]

As RNN se diferenciam das feedforward por esse loop conectado as suas decisoes
anteriores, utilizando suas préprias saidas como entrada. A adicdo de memoria tem por
finalidade utilizar informacdes da prépria sequéncia para executar tarefas que as redes de
feedforward ndo conseguem.

As RNN sdo apropriadas para resolver problemas que envolvam processamento tem-

poral, pois podem armazenar as informagdes processadas enquanto executa novas entra-
das [9]. Através de RNNs:

”Somos capazes de ensinar os computadores a reconhecerem caracte-
res, figuras ou nimeros. Com mais treinamento, € possivel, de forma
autdbnoma, agrupar padrdes similares e obter respostas com mais qua-
lidade para representarmos melhor a informagdo. Nessa perspectiva, a

modelagem e o treinamento de uma RNN pode auxiliar no processo de
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recuperacio de informacdo para identificar e responder as intencdes dos
usudrios por meio do assistente virtual na plataforma AVA”(OLIVEIRA,
2018, p.37) [9].

2.6 Redes LSTM

Uma rede neural LSTM ou memoria longa de curto prazo € um tipo especial de RNN.
Essas redes foram introduzidas por Hochreiter e Schmidhuber em 1997, sendo evoluidas e
melhoradas por muitos outros autores com o passar do tempo. A rede LSTM € uma RNN
que lembra valores em determinados intervalos, o que a torna melhor e mais eficaz do que
um RNN simples, pois ela consegue remover ou adicionar informagdes para o estado da
célula através dos gates.

A LSTM possui uma estrutura em cadeia que contém quatro redes neurais e diferentes

blocos de memoria chamados células. Essa estrutura € apresentada na figura

Output
Gate

Modulation
Gate

Figura 13: Arquitetura da rede LSTM
Fonte: [20]

» Forget Gate: Remove as informacdes que nao sdo mais uteis no estado da célula

sdao removidas com o forget gate. [20]

* Input Gate: Adiciona informagdes uteis ao estado da célula. Inicialmente, regula-
se a informagdo por meio da fun¢do sigmoide, que funciona de forma similar ao

forget gate, filtrando valores que devem ser lembrados. [20]

* QOutput Gate: Extrai informagdes uteis do estado da célula atual, apresentando-as
como uma saida. A informacao € regulada usando a fun¢do sigmdéide que filtra os
valores a serem lembrado. Os valores sdo enviados como uma saida e entrada para

a proxima célula [20].
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A memoria de longo prazo € geralmente chamada de estado da célula. Como possui
recursividade, as informagdes dos intervalos anteriores podem ser armazenadas na célula
LSTM. Geralmente elas sao utilizadas em tradugdo de idiomas, legendas em imagens,
chatbots e geracio de texto [20].

2.7 Plataformas de desenvolvimento

Plataformas de desenvolvimento sdo ferramentas que facilitam a elaboracdo de chat-
bots e a sua integra¢ao de ferramentas e servicos. As plataformas baseadas em nuvem
possuem caracteristicas de sincronicidade da inteligéncia de forma distribuida [21]. A
Figura[I4]ilustra uma comparagdo entre as principais ferramentas disponiveis para desen-

volvimento de chatbots.

| Caracteristicas/Plataformas | Botpress | Botkit | MSBF/LUIS | Diagflow | Wit.ai | Lex | Chatfuel | IBM Watson
| Cadigo aberto X I x | | | | | |

X

| Nenhuma codificagio/personalizacio necessdria

1

X

grado com pre de ling 1

| Gerenciamento de conteddo X

| Proc nativo de linguagem natural

| Integra andlise do chatbot
| Andlise personalizada

| Arquitetura modular

| Extensivel

| Livre de bloqueio de provedor nip

| Disponfvel em nuvem

| GUI para nao-técnicos

Gerenci y de didlogo extensivel (DM)
| SLA disponivel
| Habilitagio de voz

| Suporte disponivel

| Conecta-se a servigos internos e externos

| Multilingue

| Controle de acesso ao usudrio baseada em fungiio (ACL)

| Human-in-Loop embutido (HITL)

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
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|
|
|
|
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|
|
I
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| | | | | x|
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| Todos os canais de mensagens (evento personalizado)

Figura 14: Comparagdo entre as ferramentas de desenvolvimento
Fonte:

2.7.1 IBM Watson Assistant

A IBM Watson Assistant €¢ uma plataforma desenvolvida pela IBM que possui IA e ML
para desenvolvimento de assistentes virtuais conversacionais. Ela utiliza PLN e € capaz de
analisar grandes repositdrios de registros para processar e responder rapidamente questdes

feitas pelos usudrios [9]]. Na plataforma, sdo criadas intenc¢des, entidades e didlogos.

* Intengdes (intents): E o desejo que o usudrio expressa ao enviar a mensagem. Exem-

plo: O, ol4, bom dia (inten¢d@o: saudagdo).
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* Entidades (entities): Representa um conjunto de dados ou um tipo de dado impor-
tante na interacdo com o usudrio. E um complemento da informacio passada na

intencao.

* Didlogo (dialog): Onde a resposta para o usudrio € configurada com o uso das

intencdes e entidades criadas.

Por meio desta plataforma € possivel criar chatbots baseados em regras ou modelos
de aprendizado de maquina. Embora ndo possua a capacidade de sentir emog¢des, pode
ser programado para reconhecer e responder a certas emogdes, com técnicas de processa-
mento de linguagem natural.

Uma das maneiras de fazer isso € por meio da criacdo de entidades de emocdes. As
entidades de sentimentos sdo categorias de emocdes que se deseja que o chatbot reconheca

e responda de forma adequada.



3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Inicialmente realizou-se uma RSL para avaliar os tipos de redes neurais utilizadas,
bem como os algoritmos e bibliotecas do Python para desenvolvimento de agentes con-
versacionais e andlise de sentimentos. Aferiu-se também, importancia da humanizagao

de chatbots, bem como as melhores ferramentas disponiveis.

3.1 Classificacao da Pesquisa

Os diferentes tipos de pesquisa se classificam quanto a sua abordagem, sua natu-
reza, seus objetivos e seus procedimentos [22]]. Seguindo estes conceitos, essa pesquisa

classifica-se de acordo com a Tabelal6l

Tabela 6: Classificacdo da pesquisa

Classificagao Tipo de Pesquisa
Quanto a abordagem Quantitativa
Quanto a natureza Aplicada
Quanto aos objetivos Exploratéria
Quanto aos procedimentos Experimental

Fonte: autora

3.2 Estrutura dos Datasets

Foram utilizados trés datasets compostos por duas colunas: texto e classificagdo. O
primeiro com aproximadamente 12 mil registros, extraidos aleatoriamente do Twitte
em que as frases sdo classificadas em sete emocoes: felicidade, tristeza, raiva, inveja,
ironia, amor e chateacao.

O segundo dataset foi derivado do primeiro, do qual foram excluidos alguns senti-
mentos e permaneceram aproximadamente 5 mil registros, divididos em 3 emocdes: fe-
licidade, tristeza e raiva. A terceira base de dados também foi extraida do Twitter, com

frases relacionadas com a politica e classificadas em trés: neutro, positivo e negativo.

Thttps://twitter.com/
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3.3 Tratamento dos Dados

Textos ndo estruturados necessitam de processamento PLN, visto que o texto cole-
tado € contaminado com sinais, simbolos e caracteres e stopwords (artigos, preposi¢oes,
pronomes), que sao inadequadas para a classificagdo, pois adicionam uma grande quan-
tidade de ruido. Quanto menos estruturado o texto, menos confidveis serdo os resultados
da classificacdo [23]. Sendo assim, sugere-se que os dados contidos no dataset sejam

tratados de forma que seu entendimento seja facilitado para a méaquina.

Conforme apresentado no capitulo 2./.1.4, ao realizar a RSL, foram encontradas algu-
mas bibliotecas em Python utilizadas para realizar processamento de linguagem natural:
NLTK, Tensorflow e Scikit-Learn. No tratamento dos dados dos datasets escolhidos,
utilizou-se a biblioteca Natural Language Toolkit (NLTK

3.4 Aparéncia do Chatbot

Mediante pesquisas realizadas com usudrios do chatbot do Servico Brasileiro de
Apoio as Micro e Pequenas Empresas (SEBRAE concluiu-se que a utilidade e a fa-
cilidade de uso tém impacto na satisfacdo, dessa forma é necessaria a humanizagao dos
chatbots, o que facilita a comunicagdo com os clientes e traz uma proximidade no atendi-

mento [1].

Os principais contribuintes para a geracao de confianca humano-rob6 sdao desempe-
nho, aparéncia e antropomorﬁsmoﬂ Contudo, robds com caracteristicas muito semelhan-

tes a humanos, também podem gerar comportamentos de repulsa e estranheza.

Realizou-se testes, nos quais foram apresentados aos entrevistados, chatbots com duas
representacdes: em desenho e humana, e pedido aos mesmos que avaliassem os critérios
de calor humano, competéncia e confianga pela aparéncia do chatbot. Os maiores niveis

destes parametros, foram do chatbot com aparéncia humana [235]].

Os autores Wirtz et al. (2018) apud [25]] , afirmam que quanto mais uma face artificial
se aproxima de parecer humana, mais aumenta a preférencia dos usudrios. No entanto,
sua aparéncia ndo deve ser indistinguivel com um humano, pois, nesse ponto, o rosto
apresenta indicios de estranheza. Dessa forma, a Figura[I5|apresenta a aparéncia proposta

para o chatbot Isa.

Zhttps://www.nltk.org/

3https://sebrae.com.br/sites/PortalSebrae

4 Atribuicdo de forma, de caracteristicas ou de comportamentos humanos a seres inanimados ou a seres
vivos que ndo sao humanos. [24]]
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Figura 15: Aparéncia do chatbot
Fonte: autora

3.5 Verificacao da Satisfacao com o Modelo Desenvolvido

A tltima etapa deste trabalho, foi a realizacdo de pesquisa por meio de instrumento
on-line Google Formﬂ com os alunos, usudrios do chatbot desenvolvido, a fim de analisar

se 0 mesmo correspondia as expectativas de melhora no atendimento.

3.6 Desenvolvimento do Chatbot e Integracao ao AVA Moodle

ApOs os testes realizados, os dados foram configurados na plataforma IBM Watson
Assistant, onde realmente ocorreu o desenvolvimento do chatbot, por meio da organizagao

das respostas que sao informadas aos usudrios e treinamento do modelo implementado.

3.6.1 Criacao do Chatbot

Para criacdo do chatbot, foi necessério criar uma conta na IBM Cloud H € um espaco
de trabalho (Skill) na IBM Watson Assistant. Apds, sdo criadas as intengdes, entidades e
modelos de didlogo que o chatbot utilizard. No chatbot ISA, configurou-se aproximada-

mente 70 intengdes, 5 entidades e 280 nodos de didlogo.

3.6.1.1 Intencoes

As intengdes (intents) no IBM Watson Assistant sdo o principal mecanismo usado
para compreender o que o usudrio estd tentando dizer ou fazer. Uma inten¢do é uma
representacdo do objetivo ou propdsito da mensagem do usudrio.

Se um usudrio escrever ’Onde vejo minhas notas?”, a intencao por trds dessa men-
sagem € “#vernota”. O Watson utiliza algoritmos de PLN para identificar a intencdo da
mensagem do usudrio, independentemente das palavras exatas usadas.

As inten¢Oes sao criadas e treinadas pelo Watson Assistant com base nas necessidades

Shttps://docs.google.com/forms/
bhttps://cloud.ibm.com/
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especificas do chatbot. Para treinar uma intencéo, sdo fornecidas varias frases de exemplo
que refletem o mesmo objetivo, permitindo que o modelo aprenda a reconhecer a intengdo
em diferentes variagoes de frases e expressoes.

As figuras [I6] e [[7] mostram as telas de criagdo e os exemplos utilizados para a

inten¢do “#vernota”.

€ #vernota

Intent name
#vernota

Name your intent to match a customer's question or goal

Add unique examples of what the user might say. (Pro tip: Add at least 5

Figura 16: Criagdo da Intengdo #vernota
Fonte: autora

Como apresentado na figura [I6] na criac@o das intengdes, existem 3 campos: Intent
name (nome da intengdo), Description (descricao) e User Example (Exemplo de usudrio),
onde os exemplos de frases sio inseridos para que o modelo faga o treinamento. E indi-
cado pelo Watson que sejam inseridas pelo menos 5 frases.

A figura|l’/|apresenta as frases cadastradas para a inten¢do “#vernota”. Essas frases
também podem ser adicionadas por meio da interface ”User Conversations” apresentada

na secdo 4.7.1.2.

User examples (7) T

como encontro a nota de uma avaliagdo?
como sei que nota tirei?

como vejo minha nota?

entreguei o trabalho e ndo encontro a nota
onde acho a nota de um trabalho?

onde encontro minhas ntoas?

o o oo oo oo

Quero as notas agora

Figura 17: Exemplos de frases
Fonte: autora

3.6.1.2 Entidades

As entidades (entities) sdo termos especificos que sdo relevantes para a interagdo com

o usudrio. As entidades representam informac¢des que podem ser extraidas do texto do
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usudrio, como nomes de lugares, datas, nimeros de telefone, produtos, etc. Sdo usa-
das para complementar as inten¢des na compreensdo da mensagem. Por exemplo, se a
intencdo do usudrio quiser ver as notas, as entidades podem ser usadas para identificar a
disciplina ou até mesmo os sentimentos expressos na frase digitada.

Assim como as intengdes, as entidades sdo criadas e treinadas com base nas necessi-
dades especificas do chatbot. Sdo fornecidos exemplos de frases que contém as entidades
relevantes para o modelo aprender a reconhecé-las e extrair as informagdes necessarias.

O IBM Watson Assistant usa algoritmos PLN, assim como nas intengdes, para identi-
ficar as entidades na mensagem do usudrio, independentemente da ordem ou das palavras
exatas usadas. As entidades sdo entdo mapeadas para os campos correspondentes em uma
estrutura de dados que representa a solicitacdo do usudrio, o que permite que o sistema
processe a solicitacdo e tome as medidas adequadas.

As entidades sdo importantes para a precisdo e eficiéncia da intera¢do do usudrio com
o Watson Assistant, uma vez que permitem que o sistema extraia informag¢des importantes
da mensagem do usudrio sem a necessidade de perguntas adicionais. O uso de entidades
ajuda a criar uma experiéncia mais natural e intuitiva para o usudrio, além de permitir que
o sistema fornega respostas mais personalizadas e relevantes. A figura[T§|apresenta a tela

de criagdo das entidades.

¢ @triste

Entity name

[@ftriste

Mame your entity to match the cat

gory of values that it will detect.

ype a value Synonyms ™

Figura 18: Criagao da Entidade @tiste

Fonte: autora

Na criag¢do das entidades, sdo solicitadas duas informagdes: Entity name (nome da

entidade) e Value (valor). A figura[I9)apresenta as palavras cadastradas para que o chatbot

consiga detectar tristeza nas frases.
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[J values (20) T avne

[J chateada Synonyms
I:‘ chateado Synonyms
[ Estouchorando Synonyms
[ estou triste Synonyms
[J incomodada Synonyms
I:‘ ncomodade Synonyms
[J insatisteito Synonyms
[ Minha vida nao tem sentido Synonyms
[ triste Synonym:
I:‘ tristeza Synonym:

Figura 19: Exemplos de sinénimos da entidade triste
Fonte: autora

3.6.1.3 Didlogos

Os didlogos sdo uma parte essencial do processo de construgdo de assistentes virtuais,
pois sdo estruturas légicas que controlam a maneira como o assistente virtual responde
as perguntas e comandos dos usudrios. Os didlogos sdo criados no Watson Assistant
por meio de uma interface visual que permite definir fluxos de conversa, criar respostas
personalizadas e programar a¢des especificas para o assistente executar.

Na secdo de didlogo configurou-se as respostas a serem informadas para os usudrios
do chatbot, bem como, foram efetuadas combinagdes de inten¢des com as entidades para
que o mesmo consiga detectar os sentimentos presentes na frase dos alunos. Decidiu-se
utilizar quatro sentimentos nos didlogos do assistente virtual ISA, pois considerou-se que
empregar muitos sentimentos poderia causar confusdo na deteccdo da emocdo. Dessa
forma, o mesmo ¢ capaz de entender alegria, tristeza, medo e raiva.

Primeiramente, o assistente virtual detecta a intecdo da frase, e apds, verifica se al-
guma entidade de sentimento estd presente no texto digitado para retorne a resposta ade-
quada. A figura 20| apresenta um exemplo de didlogo com o chatbot, em que o mesmo

detecta o sentimento expresso pelo usudrio e d4 como resposta a informagdo solicitada.
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5. Cligue no nome da avaliacao ou no link da
nota correspondente para abrir a pagina de
detalhes da avaliacao,
m . Na pagina de detalhes da avaliacao, vocé
vera sua nota e qualquer feedback
Como posso te ajudar? fornecido pelo professor.
Se vocé tiver alguma divida sobre a nota

ou o feedback, entre em contato com o
professor para obter mais informacoes.

0la, eu sou a Isa. Que bom ter voc& aqui. :)

o

Estou triste pois ndo encontro

minhas notas :(

| Sinto muito que esteja triste. :( Obrigada
Farei o possivel para te ajudar )

Para encontrar uma nota, siga os seguintes
passos:

| De nadal E sempre bom poder ajudar. :)

1. Faca login na sua conta do AVA,

2. Navegue até a disciplina para a qual deseja
verificar a nota,

(")

. No menu lateral, cliqgue em "Notas"” ou
"Avaliacoes", dependendo da
nomenclatura utilizada pelo seu professo,

4. Na pagina de notas, vocé vera todas as
avaliacdes realizadas na disciplina e as
notas correspondentes. Encontre a
avaliacdo para a qual vocé deseja verificar
anota,

Figura 20: Exemplos de didlogo

Fonte: autora

A figura 2] apresenta um exemplo de didlogo onde o Chatbot ISA se apresenta ao

usuario.

Ola, eu sou a Isa. Que bom ter vocé aqui. :)

Como posso te ajudar?

Quem é vocé?

Sou a ISA. Assistente virtual do AVA Furg. Eu
n3o sou uma pessoa real, mas uma inteligéncia
artificial criada para conversar e fornecer
informacdes Uteis. Espero poder ajudar com
qualquer divida ou pergunta que vocé possa ter
em relagdo ao AVA!;)

Vocé tem sentimentos?

Sou uma inteligéncia artificial, ndo consigo
sentir emogdes ou ter sentimentos. Porem,
posso tentar entender sentimentos como:

medo, alegria, tristeza, raiva.

Figura 21: Exemplos de didlogo

Fonte: autora
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3.6.1.4 User Conversations

A secdo "User Conversations” (Conversas do Usudrio) ¢ uma das areas do Watson As-
sistant que possibilita o monitoramento e gerenciamento das interagdes entre os usudrios
e o assistente virtual. Essa se¢@o permite visualizar o historico completo de conversas
do usudrio com o assistente e analisar o desempenho do mesmo em termos de precisdo,
velocidade de resposta e eficdcia em resolver as solicitagdes dos usudrios.

Também € possivel visualizar cada intera¢do do usudrio com o chatbot em uma con-
versa com formato semelhante a uma conversa por mensagens de texto. Cada conversa
exibe o texto enviado pelo usudrio € a resposta correspondente do chatbot. Além disso,
¢ possivel visualizar informagdes adicionais, como o hordrio da conversa, o nome da
inten¢do e da entidade correspondentes a interacdo, e o nivel de confianga do assistente
na classificac@o da inteng¢do.

Nesta sec¢@o, pode-se também corrigir ou atribuir a frase, uma inten¢do ou entidade
que tenha sido identificada incorretamente, permitindo melhorias continuas na eficiéncia
e eficdcia do assistente em atender as necessidades dos usudrios. A figura 2] apresenta

um exemplo de frase com as intenc¢des e entidades detectadas pelo assistente.

#vernota

g Estou triste pois ndo encontro minhas notas :( =

02/05/2023 @ 7:18 PM Open conversation

(S

Figura 22: Frase com intencdo e entidades
Fonte: autora

Conforme mostrado na figura, para a entrada “Estou triste pois ndo encontro minhas
notas :(”, o chatbot reconheceu a inten¢do “#vernotas”e o sentimento de tristeza através
das entidades, o que proporcionou ao mesmo dar a resposta para a pergunta do usudrio de

acordo com a emocao detectada na frase.

3.6.2 Intrumento de Coleta

O instrumento de coleta escolhido foi um questionéri(ﬂ desenvolvido para andlise da
satifacdo dos usudrios, que foi composto por doze perguntas, apresentadas na tabela
Nas questdes em que foi solicitado ao usudrio atribui¢do de alguma nota, utilizou-se a
Escala de Likert.

3.6.2.1 Escala de Likert

A escala de Likert ¢ uma técnica de medicdo amplamente utilizada em pesquisas e
estudos de opinido piblica. Desenvolvida pelo psicélogo americano Rensis Likert em
1932, a escala de Likert € uma das técnicas mais populares para avaliar opinides e atitudes

em uma ampla variedade de contextos [26].

https://forms.gle/Z60ARQw1eSQEsJ V38
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A escala de Likert consiste em uma série de declaracdes afirmativas ou negativas as
quais os participantes devem responder em uma escala de cinco ou sete pontos, que vao

£ 9

desde “discordo totalmente” até ’concordo totalmente”. Os pontos intermedidrios geral-

mente sdo rotulados como “discordo parcialmente”, "neutro” e “concordo parcialmente”.
Os participantes devem escolher o ponto da escala que melhor representa sua opinido ou

atitude em relacdo a declaracao apresentada.

A escala de Likert € amplamente utilizada em pesquisas em diversas dreas, como psi-
cologia, ciéncias sociais, marketing, entre outras. Ela € considerada uma técnica confidvel
e valida para medir opinides e atitudes dos participantes [27]. No entanto, ¢ importante
ressaltar que a escala de Likert pode ter limitacdes e ser influenciada por diferentes fato-
res, como a formulagdo das questdes e o contexto em que sdo utilizadas. Além disso, a
interpretagcdo dos resultados pode ser influenciada por vieses do pesquisador ou do parti-

cipante [28].

Apesar dessas limitagdes, a escala de Likert continua sendo uma técnica importante
e amplamente utilizada em pesquisas e estudos de opinido publica. Sua simplicidade e
facilidade de utilizacao a tornam uma ferramenta valiosa para coletar dados sobre opinides

e atitudes dos participantes.

Tabela 7: Perguntas do Questionario
Ordem Questao

1? Sexo

2® Curso

3? O chatbot respondeu sua divida de forma satisfatéria?

42 Emumaescalade 1 a5, onde 1 significa "péssima’e 5 “excelente”, qual

a sua avaliagdo para as respostas do chatbot?

5% Emumaescalade 1 a 5, onde 1 significa ”"Nunca”e 5 "Muito frequente”,
com que frequéncia vocé utilizaria o chatbot ISA?

6" Em uma escala de 1 a 5, onde 1 significa "Nao € nada importante”e 5
”Muito importante”, como vocé vé a utilidade do chatbot ISA no AVA?

7* Qual sentimento estava presente nas suas frases durante a conversa com
o chatbot?

8? O chatbot conseguiu identificar corretamente os sentimentos expressa-
dos nas suas frases?

9? Em uma escalade 1 a 5, sendo 1 ’péssimo”e 5 "excelente”. Em relacio
a aparéncia do Chatbot ISA, qual sua nota para a apresentacao abaixo?

10° Em uma escalade 1 a5, sendo 1 ’péssimo”e 5 “excelente”. Qual a nota
que vocé daria para o chatbot ISA?

117 Qual a sua sugestdo/critica para as funcionalidades do chatbot?

12° Qual a sua sugestao/critica para a aparéncia do chatbot?

Fonte: autora



44

3.6.3 Moodle Cloud

O Moodle Clouaﬂ ¢ uma plataforma de cria¢do e gerenciamento de cursos on-line
baseado no Moodle. Dessa forma, os usudrios podem se beneficiar de recursos e funci-
onalidades que o Moodle oferece, incluindo o upload de materiais de ensino, criagdo de
tarefas e atividades, criacdo de questiondrios e testes e todas as aplicabilidades do Moodle.

Além disso, o Moodle Cloud é uma plataforma totalmente hospedada, o que dispensa a
instalacdo do mesmo na maquina. Sendo assim, ele se torna uma solug@o facil e acessivel
para gerenciamento de cursos on-line sem precisar de conhecimentos técnicos avangados

sobre a plataforma.

3.6.4 Integracio com o AVA

A tltima etapa do trabalho, foi integrar o chatbot com o Moodle. A integragdo do
chatbot 1SA foi realizada em uma pégina de testeﬂ criada no Moodle Cloud, conforme
apresentado nas figuras 23] e 24}

Acesso a Teste do Chatbot ISA
dentificagdo de usuario

Senha

Acessar

Perdeu a senha?

Portugués - Brasil (pt_br) v Aviso de Cookies

X Close

0l4, eu sou a ISA. Como
posso te ajudar?

Figura 23: Chatbot ISA integrado ao Moodle
Fonte: autora

Na figura 23] o chatbot aparece como um baldo no canto inferior direito da imagem.

Ao ser clicado, o mesmo € aberto ficando com a aparéncia apresentada na figura 24]

$moodlecloud.com
“https://chatbot-isa.moodlecloud.com/
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‘ IType something... n

Built with IBM Watson® (D)

Figura 24: Didlogo com o chatbot
Fonte: autora

Para que essa integracdo ocorra, o IBM Watson Assistant disponibiliza um cédigo

HTML que ¢ incluido na pagina do Moodle. Esse c6digo ¢ apresentado na figura 23]

<script»

window.watsonAssistantChatOptions =
integrationID: "f6ee9912-36fd-410b-86ed-dB881c796a55", // The ID of this integration.
region: “"us-south®, /f The region your integration is hosted in.
serviceInstancelID: "ed6acl97-e4d4-4800-9cf2-540dbo£55dbe", // The ID of your service instance.
onLoad: function{instance) { instance.render(); }

B

setTimeout{function(){
const t=document.createElement('script’);

t.src="https://web-chat.global.assistant.watson.appdomain.cloud/versions/" + (window.watsonAssistantChatOp
document.head.appendChild(t);

E

</script>

Figura 25: Cédigo de integragdo do chatbot ao Moodle

Fonte: autora



4 RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados dos experimentos realizados entre a RNN e o

Algoritmo Naive Bayes, bem como, a avaliagao dos alunos usuérios do chatbot.

4.1 Experimentos RNN x Naive Bayes

Para realizacdo dos testes, foi desenvolvida uma RNN Long Short Term Memory
(LSTM) e o algoritmo Naive Bayes Multinomial, pois conforme apresentado anterior-

mente, tiveram maior destaque na RSL realizada.

4.1.1 Rede Neural

A RNN foi desenvolvida em Python com a utilizagdo da bilioteca Kera O mo-
delo desenvolvido apresenta aproximadamente 300 neur6nios na primeira camada e 128
neurdnios na segunda camada, totalizando 640.000 e 130.000 parametros respectiva-
mente. Na terceira camada, foram utilizados 3 neurdnios, restando um total de 771.971
parametros para serem estimados.

Utilizou-se a abordagem de aprendizagem supervisionada, em que os pesos dos valo-
res da camada de entrada podem ser modificados pelo algoritmo.

O algoritmo otimizador utilizado foi o Adam, e os datasets foram divididos em 80%
de dados para treino e 20% de dados para teste.

A estrutura da rede neural desenvolvida € ilustrada na Figura

Thttps://keras.io/
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- Layer (type) Output Shape Param #
Cinput (Inputlayer)  [(Nome, 300)] @
embedding (Embedding) (None, 386, 128) 6548008
lstm (LSTM) (None, 128) 131584
softmax (Dense) (None, 3) 387

Total params: 7
Trainable params: 771,971
Non-trainable params: @

None

Figura 26: Estrutura da rede neural
Fonte: autora

O algoritmo utilizado na mesma, € responsavel por processar as entradas, calcular os
pesos e o erro, para que os valores e pesos sejam ajustados. A taxa de erro € definida e o
algoritmo se repete até o valor desejado.

4.1.2 Algoritmo Naive Bayes

O algoritmo Naive Bayes é um algoritmo de classificagdo baseado no Teorema de
Bayes, utilizando uma abordagem probabilistica, permite classificar adequadamente as
respostas de um usudrio ao categorizar um texto com menos recursos de hardware com-
parado com outros algoritmos [29]]. E utilizado em virias aplicacdes, em que destacam-se
filtros de spams, separacdo de documentos e mineracao de textos [30]. O algoritmo con-
siste em analisar a base de dados e elaborar uma tabela de probabilidades para sua propria
aprendizagem [30].

O desacoplamento das distribui¢des de caracteristicas condicionais da classe signi-
fica que cada distribuicao pode ser estimada independentemente como uma distribui¢do
unidimensional [31]].

Utilizou-se o Multinomial Naive Bayes, pois possibilita uma saida ndo bindria, o
mesmo foi implementado com a biblioteca Scikit—Lear O alpha utilizado foi 0.001,
pois apos alguns ajustes a fim de melhorar seu resultado, que apresentou melhor acurécia.
Em concordancia com os testes realizados na rede neural, os dados do dataset também

foram dividos em 80% de dados para treino e 20% de dados para teste.

4.1.3 Primeiro Experimento

No primeiro experimento realizado, utilizou-se a base de dados de frases extraidas ale-
atoriamente do Twitter, com aproximadamente 12 mil frases classificadas em 7 emogdes.

A distribuicdo das intenc¢des € apresentada na Figura[27]

https://scikit-learn.org/
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3000 - 2856 2781
2500
1981
2000 - 1693
1500
1000 - 871 774
557
o I l
0 = T T T T T T
Triste Amor Feliz  Chateado Inveja Ironia Raiva

Figura 27: Distribui¢do das intengdes do primeiro teste
Fonte: autora

Apés o tratamento dos dados, analisou-se a acuricia do dataset na rede neural e no

algoritmo Naive Bayes Multinomial, obtiveram-se os seguintes valores como resultado:

¢ Rede Neural: 47,42%.

* Algoritmo Naive Bayes Multinomial: 42,55%.

4.1.3.1 Andlise do Primeiro Experimento

Com a andlise dos resultados, percebeu-se que a baixa acurdcia nos dois modelos
foi em razdo de haver muitas classificagdes no dataset, pois sentimentos como ironia e
inveja, por vezes, causam confusio no resultado, bem como € o caso de felicidade e amor.
Visto que o chatbot ndo precisara distinguir esses sentimentos, diminuimos o mesmo,

deixando-o com 3 emog¢des para o segundo teste.

4.1.4 Segundo Experimento

No segundo experimento, diminuiu-se as classificacdes do primeiro dataset de sete
para trés, o mesmo ficou com aproximadamente 5 mil frases, distribuidas da forma como

estd apresentada na Figura [2§]
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2000 -
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1000
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300

Triste Feliz Raiva

Figura 28: Distribui¢do das intengdes do segundo teste
Fonte: autora

Ap6s a execugdo do dataset nos modelos, chegou-se ao seguinte resultado:

¢ Rede Neural: 70,57%.

* Algoritmo Naive Bayes Multinomial: 68,67%.

4.1.4.1 Andlise do Segundo Experimento

Desta vez, verificou-se uma acurdcia um pouco maior, porém ainda ndo considerada
ideal de 85% por (Wilson et. al, 2019)[32]. Chegou-se a conclusio, de que as acurdcias
ainda estavam baixas, em razdo da base de dados conter muitas abreviagdes, tais como:
kd (cadé), mt(muito), tb(também), etc. Além de varias expressdes para expressar risadas
(kkkk, hahaha, ashaisau...). Dessa forma, buscou-se um dataset mais estruturado para

realiza¢do do terceiro experimento.

4.1.5 Terceiro Experimento

Para o terceiro experimento, utilizou-se um dataset também extraido do Twitter,
porém com frases melhor estruturadas e em Lingua Inglesa.

A base de dados contém aproximadamente 40 mil intencdes, ilustradas na Figura 29
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Figura 29: Distribui¢@o das inten¢des do terceiro teste
Fonte: autora

Ap6s submeter o dataset aos modelos, obteve-se as seguintes acurdcias:

¢ Rede Neural: 86,83%.

* Algoritmo Naive Bayes Multinomial: 76,57%.

4.1.5.1 Andlise do Terceiro Experimento

Observando-se os resultados apresentados, percebe-se que as acurdcias tiveram au-
mento em relacdo aos experimentos anteriores, porém, o modelo Naive Bayes ainda ndo
apresentou acurdcia aceitdvel de acordo com (Wilson et. al, 2019) [32], somente a rede

neural obteve resultado satisfatério.

4.1.6 Analise Final

Apés a realizagdo de cada experimento, utilizou-se a métrica F/ Score, por meio
da biblioteca Scikit-Learn para confirmacdo dos resultados. Com a andlise das trés ex-
periéncias, observou-se que a rede neural atendeu a necessidade de classificacdo de sen-
timentos de forma satisfatoria, onde obteve melhor diferenga de desempenho no dltimo
teste, enquanto o modelo Naive Bayes ndo atingiu a acurdcia esperada. Os resultados sdo
apresentados na Figura [30]
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Figura 30: Desempenho dos modelos testados
Fonte: autora

Dessa forma, escolheu-se utilizar o modelo da RNN no desenvolvimento do chatbot
ISA, visto que essas redes possuem a caracteristica de salvar o estado anterior para ser

utilizado na seguinte [9], além de terem apresentado melhor acuricia nos testes realizados.

4.2 Experimentos de interacoes com o chabot

Relizou-se dois experimentos de interagdes com o chatbot ISA. Utilizou-se o primeiro
experimento, em que 27 alunos participaram, para promover o treinamento do assistente
virtual a partir das frases inseridas pelos mesmos. No segundo experimento, quinze alunos

interagiram com o chabtot e ap6s, responderam ao questiondrio de avaliagdo.

4.2.1 Resultados do Questionario

Dentre as 12 perguntas do questiondrio, utilizou-se 6 para avaliar a eficiéncia do chat-
bot. O resultado dessas questdes € apresentado a seguir.
Para a questdo ”O chatbot respondeu sua divida de forma satisfatéria?”, 100% dos

entrevistados responderam “sim”, conforme apresentado na figura 31}
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0 chatbot respondeu sua duvida de forma satisfatoria? |_|:| Copiar

15 respostas

® Sim
@ Nio

Figura 31: Grafico de respostas dos usudrios
Fonte: Google Forms

A questdo seguinte era "Em uma escalade 1 a 5, onde 1 significa ”péssima’e 5 ’exce-
lente”, qual a sua avaliagdo para as respostas do chatbot?’. Para essa questdo, obteve-se

as respostas apresentadas na figura [32]

Em uma escala de 1 a 5, onde 1 significa "péssima” e 5 "excelente", qual a sua |_|:| Copiar
avaliag@o para as respostas do chatbot?

15 respostas

15

11 (73,3%)

4(26,7%)
0 (0%) 0(0%) 0(0%)

Figura 32: Grafico de respostas dos usudrios
Fonte: Google Forms

Dos 15 alunos que responderam ao questiondrio, 11 deles (equivalente a 73,3%) atri-
buiu nota 5 para as respostas do chatbot, € 4 (26,7%) avaliaram as respostas do assistente
virtual com nota 4.

Dessa forma, calculou-se a média das respostas e chegou-se a uma nota de 4,73 para
a qualidade das respostas dadas pelo chatbot.

A terceira questdo de avaliag@o foi "O chatbot conseguiu identificar corretamente os

sentimentos expressados nas suas frases?”. As respostas estdo na figura[33]
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0 chatbot conseguiu identificar corretamente os sentimentos expressados nas suas I_D Copiar
frases?

13 respostas

® Sim

@ Nio
Minhas frases néo expressavam
sentimento

Figura 33: Grafico de respostas dos usudrios
Fonte: Google Forms

Nesta questdo, 14 alunos (93,3%) responderam que o chatbot conseguiu identificar o
sentimento presente na frase. Um aluno ndo utilizou emog¢do no texto ao interagir com o
assistente virtual.

Na questdo ”Qual sentimento estava presente nas suas frases durante a conversa com

o chatbot?”, os alunos responderam da forma em que € apresentada na figura [34]

Qual sentimento estava presente nas suas frases durante a conversa com o |_|:| Copiar
chatbot?

15 respostas

® Alegria

@ Tristeza
Medo
@ Raiva/Odio
A @ Todos

@ Utilzei todos durante a conversa
@ Todos acima
® Cama

Figura 34: Grafico de respostas dos usudrios
Fonte: Google Forms

Conforme mostrado na Figura[34] o sentimento mais utilizado nas frases foi alegria,
em 7 interagdes (46,7%), seguido de tristeza por 3 usudrios (20%) e calma utilizado em 1
didlogo. 4 usudrios (26,6%) utilizaram todos os sentimentos que estdo nas competéncias
do chatbot. Dessa forma, em concordincia com a Figura[33] percebe-se que mesmo com
vdrios sentimentos sendo utilizados no didlogo, o assistente virtual consegue perceber e
responder adequadamente a todos eles.

Como avaliagdo da aparéncia, a pergunta era "Em uma escala de 1 a 5, sendo 1
“péssimo”e 5 ’excelente”. Em relagdo a aparéncia do Chatbot ISA, qual sua nota para a
apresentacdo abaixo?”’e obteve-se as respostas apresentadas na Figura[35]

Pela andlise da figura 35} percebe-se que 53,3% dos alunos atribuiram nota 5, 40%
atribuiram nota 4 € 6,7% nota 3. Sendo assim, a nota de avalia¢do da aparéncia do chatbot
totalizou 4,46.
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Em uma escalade 1 a 5, sendo 1 "péssimo” e 5 "excelente’. Em relagdo a aparéncia |_|:| Copiar
do Chatbot ISA, qual sua nota para a apresentacgao abaixo?

15 respostas

8 (53,3%)

6 (40%)

0 (0%) 0 (0%) 1 (5.7%)

Figura 35: Grafico de respostas dos usudrios
Fonte: Google Forms

Por fim, pediu-se uma nota final para o chatbot e chegou-se as respostas apresentadas
na figura [36]

Em uma escalade 1 a 5, sendo 1 "péssimo” e 5 "excelente”. Qual a nota que vocé I_D Copiar
daria para o chatbot ISA?

15 respostas

10,0

10 (66,7%)

75

50 5 (33,3%)

25

0(0%) 0 (0%) 0(0%)
0,0

Figura 36: Grafico de respostas dos usudrios
Fonte: Google Forms

Conforme a figura[36] percebe-se que 66,7% dos usudrios atribuiu nota 5 para o chat-
bot e 33,3% conferiu nota 4. Dessa forma, a nota final de avaliacdo do chatbot ISA foi
4,66.

4.2.2 Estatisticas do Chatbot

O IBM Watson Assistant disponibiliza a pagina Overview (Visdo geral), que apresenta
uma visdo geral dos servigos, recursos € funcionalidades disponiveis na plataforma.

Esta se¢do contém informagdes sobre as dreas principais do /BM Watson, como Inte-
ligéncia Artificial, Anélise de Dados, Aprendizado de Maquina, Processamento de Lin-
guagem Natural, entre outros e fornece um resumo das principais funcionalidades do
chatbot bem como suas estatisticas (nimero de didlogos, porcentagens de acertos € erros,

etc.)
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Com os primeiros teste de interagdes dos alunos com o chatbot, 0 mesmo apresentou

o resultado mostrado na figura[37]

Coverage O

4%

Covered

Figura 37: Resultado do primeiro teste de interagoes
Fonte: Overview - IBM Watson Assistant

A baixa porcentagem de acertos do chatbot (69,4%) foi pelo fato do assistente virtual
ter apenas as intencdes e entidades cadastradas e ainda ndo ter sido submetido a nenhum
conjunto de didlogos. Utilizou-se as perguntas realizadas pelos 27 alunos para realizar o
treinamento do chatbot.

Apés este treinamento, o chatbot ISA foi submetido ao segundo teste, no qual 15

alunos interagiram com mesmo. No segundo teste, obteve-se o resultado apresentado na

figura 38

Coverage (L)

92.4%

Covered

Figura 38: Resultado do segundo teste de interagoes
Fonte: Overview - IBM Watson Assistant

Neste segundo teste de interagdes, o chatbot aumentou sua porcentagem de acertos de
69,4% para 92,4%.
Observando-se os resultados dos testes, percebe-se que o chatbot obteve resultados

muito satisfatérios, superando a acurdcia minima aceitdvel de 85% [32].



5 CONSIDERACOES FINAIS

O desenvolvimento deste trabalho, iniciou-se com uma a revisao sistematica de litera-
tura, em que percebeu-se que boa parte dos chatbots desenvolvidos utiliza redes neurais
recorrentes. Foi encontrada uma variedade de algoritmos para andlise de sentimentos e
emocgoes, dentre eles, estd o algoritmo Naive Bayes. Como biblioteca para trabalhar com
PLN, encontrou-se a NLTK, que foi utilizada para o tratamentos dos dados dos datasets
utilizados.

Dentre os métodos para estimular a satisfacdo do usudrio de chatbots, esta a
humanizacdo dos mesmos, para que o utilizador desse sistema tenha a impressao de estar
conversando com um ser humano, mesmo sabendo de que trata-se de um agente con-
versacional. A respeito de tecnologias e ferramentes para desenvolvimento, destaca-se
a IBM Watson, uma ferramenta online para desenvolvimento de assistentes virtuais com

inteligéncia artificial, desenvolvida pela IBM.

Realizaram-se testes para comparacdo de desempenho entre RNNs e o Algoritmo
Naive Bayes, os quais destacaram-se nas questdes de pesquisa utilizadas na RSL. Em
relacdo a esses testes realizados, percebeu-se que as redes neurais recorrentes, resolvem
de forma satisfatdria o problema da classificacdo de sentimentos, visto que tiveram apro-
ximadamente 86% de acuracia, o algoritmo Naive Bayes ndo alcancou a acurdcia minima,

apresentando 76% de precisao.

ApOs os primeiros testes, o chatbot foi desenvolvido na plataforma IBM Watson As-
sistant, bem como foi treinado para realizar a andlise de sentimentos das frases recebidas.
Ap0s a classificacio do texto, o chatbot foi capaz de responder adequadamente de acordo
com o0 emoc¢ao do usudrio no momento da interacdo. Seguidamente, o mesmo foi testado
por alunos e avaliado por meio de formulario on-line, alcangando uma nota geral de 4,66
de aprovacdo em uma escalade 1 a 5 e 92.4% de precisao nas respostas.

Desta forma, acredita-se que o atendimento realizado pelo assistente virtual do AVA
Moodle é potencializador nas contribuicoes de satisfacdo dos seus usudrios, visto que
apresentou-se uma proposta de assistente virtual humanizado para classificar as intencdes
dos usudrios e reconhecer os sentimentos presentes no texto dos mesmos, de forma rapida

e satisfatoria.
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Assim sendo, ressalta-se que este trabalho pode contribuir com muitas possibilidades
para o desenvolvimento do AVA, bem como, o uso do modelo aqui proposto pode ser
utilizado em diversas dreas da Universidade.

Por fim, como op¢des para trabalhos futuros, tem-se:

Ampliar a abrangéncia de respostas que o chatbot é capaz de promover;

¢ Realizar novos testes;

Aumentar o nimero de intencdes reconhecidas;

Adaptar o chatbot para que possa responder perguntas a respeito de disciplinas.
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6 APENCIDE

6.1 Questionario

Sexo [L] Copiar

13 respostas

@ Faminino
@ Masculino

@ Prefiro ndo informar

Curso [L] Copiar

13 respostas

[

3 (20%)

2 (13,3%)

1(6.7%) 1(8.7%) 1 (6.7%)
0

Engenharia Civil Engenharia d= Computatio Mestrads em Enzine de Ciéncias Sistemas de In..
Engenhariz Quimics Engenharia quimica 3l
0 chatbot respondeu sua ddvida de forma satisfatoria? [L] Copiar

13 respostas

® Sim
@ Nio

Figura 39: Questiondrio - pagina 1
Fonte: autora



Em uma escala de 1 a 5, onde 1 significa "péssima’ e 5 "excelente”, qual  |L) Copiar
a sua avaliagao para as respostas do chatbot?

15 respostas

15
0
5
0 (0% 0 (0% 0{0%)
]
1 2 3
Em uma escala de 1 a 5, onde 1 significa "Nunca® e 5 "Muito frequente”, |_D Copiar

com que frequéncia vocé utilizaria o chatbot ISA?

15 respostas

B

&

4

2

0 (0% 0 (0%
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1 e 3 4 5

Em uma escala de 1 a 5, onde 1 significa "Ndo & nada importante” e 5 [_D Copiar

"Muito importante”, como vocé vé a utilidade do chatbot 154 no AVA?

15 respostas
B
&
4
2
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Figura 40: Questiondrio - pagina 2
Fonte: autora



Qual sentimento estava presente nas suas frases durante a conversa LD Copiar
com o chatbot?

15 respostas

@ Alegria
@ Trislera
@ Made
@ Raiva/Odio
A @ Todos

@ Utilizei todos durants a

CENTW RIS

@ Todos acima

@ Cama
0 chatbot conseguiu identificar corretamente os sentimentos |_|:| Copiar
expressados nas suas frases?
15 respostas

@ Sim

@ Nao

§ Minhas frases ndo

. mxprassavam sentimenio

Emuma escalade 1 a5, sendo 1 "péssimo’ e 5 "excelente’. Em relagao [D Copiar
a aparéncia do Chatbot ISA, qual sua nota para a apresentagao abaixo?

15 respostas

0 {0%) 0 (0%

Figura 41: Questiondrio - pagina 3
Fonte: autora
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Em uma escala de 1 a 5, sendo 1 "péssimo’ e 5 "excelente’. Qualanota |0 Copiar
que vocé daria para o chatbot 1ISA?

15 respostas

10,0
7.5
5.0
25
0 {0%) 0 (0% 0 {0%%)
0.0
1 2 3

Qual a sua sugestao/critica para as funcionalidades do chatbot?

3 respostes

Muito boa pois ajuda na absorcio de mals informacbes sobre o que procuramos.

0 ehatbot ficou muito interessante, me ajudaria com dividas dentro da plataforma e acredito
gue ajudars todos académlcos, principalmente os calouros da universidade, os quais ndo
estdo acostumados com o AVA. Quando ele surglu, me senti perdida inicialmente, se ja
existisze na época, teria me ajudado muito.

Acredito gue se o ChatBot podesse responder perguntas mais especificas, como por exemplo
o motivo do ava ter caido ou talvez quando ird voltar, ficaria perfeito!

Qual a sua sugestdo/critica para a aparéncia do chatbot?

4 respostas

Beoal Mao tem tantos rodeios para acessa-lo
nenhuma
Menhuma, esta perfeital

Talvez ter alguma coisa a ver com a universidade, come um chapéu com uma capivara por
exemplo

Figura 42: Questiondrio - pigina 4
Fonte: autora

64



	Introdução
	Chatbots no Contexto Educacional
	Chatbots Sencientes
	Motivação
	Objetivos
	Objetivo Geral
	Objetivos Específicos

	Contribuições da Pesquisa
	Organização do Texto

	Referencial Teórico
	Revisão Sistemática de Literatura
	Metodologia

	Computação Afetiva
	Processamento de Linguagem Natural
	Machine Learning
	Redes Neurais Artificiais
	Redes Neurais Recorrentes

	Redes LSTM
	Plataformas de desenvolvimento
	IBM Watson Assistant


	Procedimentos Metodológicos
	Classificação da Pesquisa
	Estrutura dos Datasets
	Tratamento dos Dados
	Aparência do Chatbot
	Verificação da Satisfação com o Modelo Desenvolvido
	Desenvolvimento do Chatbot e Integração ao AVA Moodle
	Criação do Chatbot
	Intrumento de Coleta
	Moodle Cloud
	Integração com o AVA


	Resultados
	Experimentos RNN x Naive Bayes
	Rede Neural
	Algoritmo Naive Bayes
	Primeiro Experimento
	Segundo Experimento
	Terceiro Experimento
	Análise Final

	Experimentos de interações com o chabot
	Resultados do Questionário
	Estatísticas do Chatbot


	Considerações Finais
	Referências
	APÊNCIDE
	Questionário


