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RESUMO

O Papibot ¢ um aplicativo que traz como proposta auxiliar no aprendizado da lingua
inglesa através do didlogo do usudrio com uma inteligéncia artificial simulando um
interlocutor. Através deste trabalho buscou-se a melhor forma de desenvolvimento e
treinamento de um algoritmo de machine learning que, aplicando Processamento de
Linguagem Natural, compreenda a fala do wusuario e possa produzir uma resposta
contextualizada, compreensivel e engajadora. Foram analisados objetivamente os resultados
obtidos na implementacdo de duas ferramentas de cddigo aberto - DeepPavlov e DialoGPT -
usando um dataset contendo didlogos com linguagem natural. As diferengas mais
discrepantes entre as duas opgdes sdo a exatiddo da DeepPavlov e a flexibilidade na geracao
de textos da DialoGPT. Através da comparacdo dos algoritmos, foi constatado que a
DialoGPT se saiu melhor em trés dos cinco fatores decisivos - Performance, Facilidade de
Implementacdo e Flexibilidade -, assim confirmando sua escolha como melhor forma de

implementar o servico.

Palavras-chave: algoritmos; limpeza de dados; inteligéncia artificial; processamento de

linguagem natural.



ABSTRACT

Papibot is a mobile app that comes to assist English learning through the dialogue
between the user and an artificial intelligence simulating an interlocutor. Through this paper it
was seeked the best way to develop and train a machine learning algorithm that, applying
Natural Language Processing, understands the user's speech and can produce a
contextualized, understandable and engaging response. Were then analyzed the results
obtained in the implementation of two open source tools - DeepPavlov and DialoGPT - using
a dataset containing natural language dialogs. The most discrepant differences between the
two options are DeepPavlov's accuracy and DialoGPT's flexibility in generating texts. By
comparing the algorithms, it was found that DialoGPT did better in three of the five decisive
factors - Performance, Ease of Implementation and Flexibility -, thus confirming its choice as

the best way to implement the service.

Keywords: algorithms; data cleansing; artificial intelligence; natural language processing.
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1 INTRODUCAO

O presente Trabalho de Conclusao de Curso foi desenvolvido durante o quinto
semestre do curso superior de Tecnologia em Sistemas para Internet do Instituto Federal
Farroupilha - Campus Panambi.

O tema se constitui na pesquisa da melhor forma de implementar uma Inteligéncia
Artificial com base em processamento de linguagem natural focando na conversagao
contextual em lingua inglesa para uso no Papibot, e a implementagao da mesma.

O Papibot ¢ um aplicativo mobile hibrido (Android e iOS) que ainda esta em sua fase
de desenvolvimento, seu foco ¢ ajudar na pratica e aprendizado de lingua inglesa. Ele ainda
esta em fase de desenvolvimento. A proposta foi elaborada ao ver possibilidade de uso e
venda no mercado dessa aplicagdo, visto que tal implementacao ainda ndo foi colocada em
producdo em nenhuma das lojas nativas - App Store e Google Play - de aplicativos mobile.

O desenvolvimento da tecnologia de Inteligéncia Artificial é o cerne do servigo, visto
que o aplicativo precisa se comunicar com ela para poder responder ao usuario com base no
contexto da conversa.

Na pesquisa da melhor forma de implementar a A, foi observado quais bibliotecas
e/ou linguagens melhor se encaixam para uma entrega rapida e eficiente do servigo.

Com esse projeto, espera-se ampliar as opcdes de como as pessoas usam seu celular
para a pratica de lingua inglesa e trazer uma nova forma de entrega desse tipo de aplicativo

para o mercado. Assim podendo influenciar novos projetos na mesma area de conhecimento.
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1.1 CONTEXTUALIZACAO DO ESTUDO

1.1.1 Apresentacio do tema

Com a internet, o ser humano passou a ter acesso a informag¢des do mundo todo e em
todas as linguas. Se a necessidade de aprendizado da lingua inglesa ja era importante antes,
essa demanda sO cresceu apos o surgimento dessa rede internacional. Em 2020, o mundo
sofreu com uma pandemia que obrigou as empresas a repensarem sua forma de trabalho, e,
com o “home office”, 0 emprego no exterior passou a ser uma op¢ao viavel, pelo menos para
quem tem o dominio de um idioma estrangeiro. Esse fator aumentou ainda mais a necessidade
do inglés como segunda lingua.

A pandemia também teve um impacto no bolso dos trabalhadores, com menos
movimento os empresarios foram obrigados a cortar custos, causando demissdes e reducao
dos pagamentos. Juntando esses fatores, tem-se pessoas que precisam desenvolver a pratica
com a lingua inglesa, tem pressa nesse aprendizado, mas que nao tem o dinheiro para pagar
por cursos caros, que normalmente entregam mais resultados em menos tempo,
principalmente através do foco na conversagao.

Levando em conta os pontos acima descritos, o Papibot foi pensado e estruturado com
o objetivo de facilitar a pratica de lingua inglesa, por um preco acessivel e a qualquer hora do
dia, através de um aplicativo para celular. O funcionamento dessa aplicacao consiste em usar
uma Inteligéncia Artificial para conversar com o usudrio via texto, em tempo real, simulando
um ambiente real de didlogo. Além disso, a proposta do Papibot é ajudar o estudante a
melhorar sua escrita através de um corretor de gramatica e sugestoes contextualizadas com o
assunto da fala.

Entdo, para alcancar esse objetivo, o Papibot precisa de um “cérebro” que possa lhe
ajudar a responder o usuério de forma convincente e manter o fluxo do didlogo. Tal tecnologia
¢ o que chamamos de Inteligéncia Artificial, que precisa ser implementada através de um

algoritmo que entenda a linguagem de um ser humano.
1.1.2 Problema
Existem, hoje, inimeras maneiras de se implementar uma inteligéncia artificial focada

em conversacdo, cada qual com sua solucdo diferente para um problema especifico. Neste

projeto, o principal fator para uma conversacdo ¢ a capacidade de manter um contexto e, a
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partir disso, ter a habilidade de sugerir corregdes e opgdes para falas do usudrio. Por isso, a
pesquisa de uma implementacdo que possa oferecer tais condigdes € tdo importante para a
qualidade do resultado final.

Através da pesquisa para o projeto, o seguinte problema foi encontrado: De que
forma sera possivel implementar um algoritmo para um servi¢o de inteligéncia artificial
para auxiliar no estudo e na pratica de lingua inglesa através de um didlogo

contextualizado?

1.1.3 Objetivo

Objetivo geral

Implementar um algoritmo para um servi¢o de inteligéncia artificial para auxiliar no
estudo e na pratica de lingua inglesa através de um didlogo contextualizado, simulando assim
aulas de conversacdo entre o usudrio e o aplicativo Papibot para um melhor aprendizado do

idioma.

Objetivos especificos

a) Realizar uma pesquisa buscando os melhores algoritmos e bibliotecas para
implementagdo de uma Inteligéncia Artificial Conversacional fazendo uso de NLP (Natural
Language Processing ou Processamento de Linguagem Natural);

b) Implementar na pratica o codigo da Inteligéncia Artificial (IA) usando as
bibliotecas encontradas;

c) Comparar objetivamente os resultados entre os algoritmos e bibliotecas

implementados, em busca da melhor resolu¢ao do problema acima descrito.

1.1.4 Justificativa

O projeto difere-se de outros aplicativos ja existentes no mercado, define-se original
por ndo existir hoje, no mercado, um aplicativo com o mesmo funcionamento, mesmo intuito
e/ou mesma forma de venda, isto é, que forneca ao usuario uma IA conversacional que
consiga manter um didlogo contextualizado e possa ainda corrigir a gramatica da entrada de

texto, sugerindo ao usuario a forma gramatical mais correta de se expressar. Por isso, o
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Papibot traz uma forma ndo-convencional de se aprender o idioma inglés, fazendo uso de
Inteligéncia Artificial. A comercializagdo do mesmo pode ser feita através de planos com base
mensal ou pela venda para redes de escolas de inglé€s disporem a seus alunos.

A implementagdo da Inteligéncia Artificial do aplicativo € de extrema importincia
para o produto, visto que o Papibot se baseia completamente no funcionamento da mesma.

A viabilidade desse projeto se da por parte do conhecimento na area ser de interesse do
estudante de Sistemas para Internet, e pela numerosa quantidade de algoritmos com propostas
similares na internet que podem ser usados como inspiragdo para a producdo do algoritmo

final.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 APRENDIZADO DE IDIOMAS

Aprender idiomas esta passando a ndo ser mais uma op¢ao para as pessoas que visam
ter um futuro melhor, e sim quase uma obrigacdo, pois como hoje estamos praticamente
ligados com o mundo todo, assim como a inumeros produtos e tecnologias de outros paises
cabe a nds aprimorarmos nossos conhecimentos em linguas para podermos ter uma visao mais
abrangente acerca das oportunidades, ndo s6 de vida pessoal, mas também profissional. Neste
sentido, foi realizado um estudo pelo autor Vilson Leffa pela Universidade Catolica de
Pelotas/CNPq onde descreve as tendéncias histéricas do ensino de linguas, envolvendo as
mudangas no conceito de lingua, na metodologia de ensino, no papel do professor e as

relagdes que se estabelecem entre esses trés componentes.

Historicamente o que aconteceu com o ensino de linguas no Brasil tem sido um eco
do que aconteceu em outros paises, geralmente com um retardo de alguns decénios,
tanto em termos de contetdo (linguas escolhidas) como de metodologia (método da
tradu¢do, método direto, etc.). O método direto, por exemplo, foi introduzido no
Brasil em 1931, ou seja, 30 anos depois de sua implementacdo na Franga. (LEFFA,
2013, p. 2)

Em relagdo a lingua, mostra o desenvolvimento de uma énfase histdrica no codigo, que
posteriormente evolui para uma énfase no sentido e chega a ideia de lingua como acao. Em
termos de metodologia, descreve a mudanca que ocorreu entre o conceito de método, visto
como solugdo universal, para o conceito de pos-método, com énfase no contexto de
aprendizagem. Finalmente, em relacdo ao professor, o texto mostra como seu papel tem
mudado a medida que mudamos conceitos de lingua e de método, passando da subordinacao
ao método para o exercicio da autonomia. (LEFFA, 2013). Para o autor, o que aconteceu no

ensino de linguas no Brasil ¢ resultado do que aconteceu nos outros paises também.

2.2 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A Inteligéncia Artificial (IA) ¢ uma area da informatica que busca desenvolver
aplicagdes que simulem, da melhor maneira possivel, a inteligéncia humana de forma
artificial através de métodos de Machine Learning (ML ou Aprendizado de Méquina, em

portugués).
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Nilsson (1982) afirmou que “Muitas atividades humanas como escrever programas de
computador, fazer célculos, entender senso comum, compreender linguas e até mesmo dirigir

299

um automovel sdo consideradas atos que precisam de ‘inteligéncia’. Ele também ja em sua
época percebeu que “Nas ultimas décadas, numerosos sistemas de computadores foram
construidos para executar tais tarefas. [...] Nos podemos dizer que tais sistemas possuem
algum grau de Inteligéncia Artificial”’. De sua €poca para ca, os algoritmos nesses sistemas
evoluiram ao ponto de nao ser possivel prever o que a proxima IA sera capaz de fazer.

Aluri (1988) define esse tipo de software como “Um fendmeno conhecido como
‘Sistema Especialista’”. Isso por sua capacidade de resolver com perfeita acurdcia problemas
especificos para os quais a sua Rede Neural foi arquitetada.

E importante ressaltar que, segundo Strelkova (2017), “existem trés niveis de

Inteligéncia Artificial: ANI, AGI e ASI”. E, nesse ponto, questdes filosoficas podem ser

levantadas. Strelkova (2017) continua explicando:

“ANI (Inteligéncia Artificial Restrita) - ¢ o primeiro nivel que pode fazer um 6timo
trabalho em somente um problema. Por exemplo, ha uma IA que pode derrotar o
campedo mundial de xadrez, mas essa ¢ a unica atividade que ela executa.

AGI (Inteligéncia Artificial Geral) - IA que alcanga e entdo passa o nivel de
inteligéncia humana, o que significa que ela tem a habilidade de 'raciocinar, planejar,
resolver problemas, pensar abstratamente, compreender ideias complexas, aprender
rapidamente, e aprender com a experiéncia'.

ASI (Superinteligéncia Artificial) - um intelecto que ¢ muito mais esperto que o
melhor cérebro humano em praticamente qualquer campo, incluindo criatividade
cientifica, sabedoria geral e habilidades sociais.”

Através da popularizagdo de tais algoritmos, sua comercializagdo foi inevitavel, a IA
passou a ser um produto vendido por empresas de software mundialmente famosas como
Google, Amazon, Microsoft e Apple. Métodos de ciéncia de dados foram desenvolvidos € o
Machine Learning passou a ser parte do processo de entrega de produtos digitais em toda a
rede mundial. Companhias inteiras foram criadas tendo como sua Unica entrega servigos de
[A para outras empresas consumirem. Assim, nomes famosos, como Elon Musk, criador da
OpenAl - uma das maiores empresas do ramo - investem valores significativos para
impulsionar essa ideia.

Hoje, falamos de um mercado multimilionario com vagas ilimitadas para aqueles que
se interessam. Porém esse campo também exige competéncias, conhecimentos e capacidades
somente desenvolvidas com um esfor¢o arduo e continuo. A cada dia, um novo algoritmo

surge e novas formas de resolver o mesmo problema se mostram possiveis.
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2.3 NLP (PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL)

Com o aprofundamento na area de Machine Learning, ¢ perceptivel que as
possibilidades de uso sdo ilimitadas. O setor de IA deste estudo visa aprimorar o
Processamento de Linguagem Natural (ou Natural Language Processing).

Chowdhury (2003) define o Processamento de Linguagem Natural como “uma area de
pesquisa e aplicacdo que explora como computadores podem ser usados para entender e
manipular textos ou falas em linguagem natural para fazer coisas uteis”. Entendendo
“linguagem natural” como a forma como o ser humano se comunica usando de palavras
faladas ou escritas, Chowdhury (2003) continua dizendo que “os pesquisadores de NLP
buscam juntar conhecimento sobre como seres humanos entendem e usam a lingua para
desenvolver as ferramentas e técnicas necessarias para sistemas de computadores fazerem o
mesmo.”

Através de Redes Neurais especificas, é possivel extrair métricas, estatisticas,
contexto, sentimentos, entre outros recursos, de um texto - que no presente trabalho sera
totalmente escrito na lingua inglesa.

Talvez esse nome ndo seja facilmente reconhecido. Mas € provavel que a maior parte
dos usudrios ja utilizou IAs de NLP no seu dia-a-dia sem saber o que acontecia nos
bastidores. Uma ferramenta famosa e usualmente utilizada ¢ o Google Tradutor, um algoritmo
da Google para traduzir textos utiliza de forma abrangente técnicas de NLP para compreender
o texto digitado, achar uma tradug@o separando por sentengas, termos compostos ou palavras,
e ainda retornar ao usudrio de forma coesa.

A area de NLP se divide em dois conceitos: NLU (Natural Language Understanding) e
NLG (Natural Language Generation), cada um tem um importante papel dentro do que
chamamos de Processamento de Linguagem Natural, uma como forma de entrada (input) e
outra apresenta a saida da criacdo de linguagem (output). A seguir, esses conceitos serdo

explicados mais a fundo.

2.3.1 NLU (Entendimento de Linguagem Natural)

Quando se fala em processamento de linguagem natural, a primeira coisa que vem a
mente ¢ a capacidade da maquina de interpretar uma entrada de texto (ou dudio). Essa ¢ a
parte da NLP pela qual ¢ responsavel a NLU.

Segundo BATES (1995), a sequéncia de processamento de um sistema de
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processamento de linguagem natural pode ser representada pela Figura 1, sendo a estrutura

NLU mostrada até o componente ‘“Meaning Representation” e, tudo apds, NLG.

Figura 1 - Sequéncia de componentes em um sistema NLP genérico.

- analise processador
palavras sintatica | “semantico _‘

Representacao processador Representacao
P ¢ — de discursoe —p P ¢

do significado pragmatica do significado
L Plano gerador de
raciocinador —» de e acdoe
resposta S |
saida

Fonte: Bates, 1995. Adaptada pelo autor.

O sistema de NLU, segundo BATES (1995), precisa dos seguintes passos analiticos
para interpretar uma entrada (input) de linguagem natural: Sintaxe, Semantica, Discurso e

Pragmatica.

Sintaxe

BATES (1995) traz a andlise sintdtica com dois usos: “simplificar o processo de
extragdo de significado do input dos componentes subsequentes” e “ajudar na deteccdo de

significados novos ou anormais”.

Semantica

A andlise de semantica ¢ uma parte muito importante ¢ um problema dificil de
resolver. BATES (1995) explica que “a saida do componente de semantica ¢ o ‘significado’ da
entrada”. O problema estd em expressar esse significado, diz BATES (1995) diz que “esse

‘significado’ pode ser expressado por uma sequéncia de palavras”.
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Ha quem diga que ndo existe um unico significado exato para uma sequéncia de texto.

Entao o algoritmo NLU precisa chegar o mais perto possivel desse resultado.

Discurso e Pragmatica

Interpretar o contexto, e usa-lo corretamente, ¢ um dos aspectos mais complicados da
NLU. A analise do discurso e da pragmatica ¢ a “dificil tarefa de determinar as referéncias de
pronomes e nomes definidos e tentar entender fragmentos de frases elipticas, artigos [...], €

outras formas de linguagem ndo-padrao”, BATES (1995).

2.3.2 NLG (Geracao de Linguagem Natural)

Ainda que uma maquina possa entender a linguagem de um ser humano, para haver
um diadlogo, ¢ necessario que ela possa também responder de forma que o ser humano
entenda. Para isso surgiram os algoritmos de geracao de texto natural, batizados de algoritmos
NLG (Natural Language Generation).

Para que um computador possa resolver o problema de converter uma entrada textual
para uma resposta igualmente compreensivel por humanos, seu algoritmo tradicionalmente
precisa executar seis tarefas em ordem (Date e Reiter, 1995), tais tarefas apresentadas abaixo,
e também visiveis de forma sistematica na Figura 1:

1. Definicdo do Contetido: “Decidir qual informacdo incluir no texto em constru¢ao*
(Gatt, 2018);

2. Estruturacdo do texto: “Determinar em qual ordem a informacao serd apresentada no
texto” (Gatt, 2018);

3. Agregacgdo da Frase: “Decidir qual informacao apresentar em frases individuais” (Gatt,
2018);

4. Analise Léxica: “Encontrar as palavras e frases corretas para expressar a informagao”
(Gatt, 2018);

5. Geragdo de Expressdo Referencial: “Selecionar as palavras e frases para identificar
como objetos de dominio” (Gatt, 2018), para poderem ser referenciados em outras
partes do texto alcancando o minimo de repetigao;

6. Realizacdo Linguistica: “Combinar todas as palavras e frases em sentencas bem

formadas” (Gatt, 2018).
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Figura 2 - Tarefas em um sistema NLG.

Sequéncia T
- T
g bradicardia bradicardia bradicardia
as (17:01:15) (17:03:57) (17:06:03)
(a) Determinag&o do contetido (b) Estruturagéo do texto
S
PRO \/TPpaHl
Evento \Y% NP, PP
TIPO existencial
VERBO ser ther - - - o 59
CONJUGAGAO  passado phere trés bradicardias sucessivas desceu para
i TEMA  {b1,b2, b3}
ARGS IMiINIMO 69 be
(c) Lexicalizag&o etc. (d) Realizagéo

Fonte: Gatt, 2018. Adaptado pelo autor.

Algoritmos de NLG sdo comumente usados em robds de conversagiao (os Chatbots)
para uma melhor interagdo entre o usuario e o computador. Hoje, podemos ver alguns
exemplos de produtos de empresas grandes na area de IA - como OpenAl - que sdo capazes
de feitos que desafiam o humano a distinguir entre um computador ou outra pessoa do outro

lado da conversa.
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3. METODOLOGIA

3.1 CLASSIFICACAO DA PESQUISA

Este estudo classifica-se, quanto a sua natureza, em uma pesquisa aplicada pois tem
como objetivo buscar conhecimentos especificos para a solu¢do do problema apresentado,
subsidiando assim a aplicacdo pratica do codigo, focando no desenvolvimento da inteligéncia
artificial.

A abordagem da pesquisa escolhida foi a quantitativa, devido ao uso de técnicas
estatisticas como média, porcentagem, comparacgao de assertividade, confianca e performance
das implementacdes de algoritmos. Os algoritmos e bibliotecas foram programaticamente
testados com os mesmos dados, e suas respostas comparadas objetivamente.

O estudo realizado foi  exploratdrio, visando a investigacdo de uma determinada
situagdo, gerando assim familiaridade com o assunto, gerando maior compreensao a respeito
do mesmo.

Quanto ao procedimento técnico da pesquisa, tal classifica-se como bibliografica, pois
fez uso de referencial tedrico e pratico dentro da area de Aprendizado de Maquina e mais
especificamente Processamento de Linguagem Natural em busca de algoritmos para chegar na

melhor implementagao focando na resolug¢do do problema.

3.2 OBJETO DE ESTUDO

O Objeto de estudo ¢ a Inteligéncia Artificial para o aplicativo Papibot, que foi
desenvolvida usando os conhecimentos adquiridos na pesquisa.

O Papibot tem, como sua principal caracteristica, o dialogo natural através de texto
entre humano e maquina para a pratica de lingua inglesa.

Portanto o estudo visa aplicar os conhecimentos na area de Inteligéncia Artificial

pesquisados para trazer ao Papibot a capacidade de construir tal didlogo humano-méquina.

3.3 PLANO DE COLETA DE DADOS

Apds encontrar os algoritmos a serem analisados, todos serdo treinados e testados

usando o dataset “Topical Chat Dataset”, desenvolvido pela Amazon, que contém didlogos em
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inglés criados especificamente para treinar [As conversacionais de socialbots, como a Alexa.
Ele ¢ encontrado em <https://github.com/alexa/Topical-Chat> acesso em 06 de junho de 2021.

Em sequéncia, os algoritmos serdo testados em um mesmo didlogo de bate-papo sem
um objetivo especifico (com o objetivo de apenas manter a conversa engajada). Através disso,

sera possivel analisar a capacidade da IA de se comportar em uma conversa no mundo real.
3.4 PLANO DE ANALISE E INTERPRETACAO DOS DADOS

Apds a limpeza do dataset utilizado e o treinamento e testes serem feitos usando o
algoritmo, a analise do estudo se deu através de uma comparacdo entre os resultados dos
testes.

A comparacdo entre os algoritmos foi feita a partir dos seguintes conceitos objetivos:
Compreensao, Geragdo, Performance, Facilidade de Implementagdo e Flexibilidade. Todos

estio descritos abaixo.
3.4.1 Compreensao

O fator "compreensao" foi pontuado a partir da F1 Score do algoritmo. “A F1 Score é
definida como a média harmonica entre precisao e recall” (Dalianis, 2018, p. 47), ela mostra a
assertividade do algoritmo em encontrar o significado e contexto da entrada de texto. Isso €
importante para a implementa¢do para manter o contexto do didlogo com o usudrio. Essa

pontuacao ¢ calculada a partir da seguinte forma:

2 x (precisao % sensibilidade)
Fl1= (1)
(precisdo + sensibilidade)

Para resolver a F1, precisamos calcular os seguintes fatores:

- Precisdao: ¢ o numero de verdadeiros positivos para a classe detectada dividido pelo
total de verdadeiros positivos e falsos positivos;

- Sensibilidade: ¢ calculada a partir do nimero de resultados verdadeiros positivos
dividida pela quantidade de verdadeiros positivos mais a quantidade de falsos

negativos. Também ¢ chamada de Recall, em inglés.
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3.4.2 Geracao

Dado em porcentagem (%), o fator “geracdo” julga a capacidade do algoritmo em
gerar um texto-resposta com o contexto correto e compreensivel. A TA precisa ser capaz de
dar uma resposta que feche com o contexto recebido e ainda assim abra espago para uma
continuagdo por parte do usudrio. A geragdo serd calculada a partir da acuracia (nimero de
positivos dividido pelo total) dos resultados retirados do processo de jogar a resposta de um

algoritmo para os outros e comparando o contexto gerado com o contexto detectado.

3.4.3 Performance

Dado em milissegundos (ms), o conceito “performance” demonstra o tempo que o
algoritmo precisa para gerar uma resposta. O algoritmo precisa ser rdpido o suficiente com

poucos recursos para responder o usuario em tempo real.

3.4.4 Facilidade de Implementacao

Julgado em um intervalo de 1 a 5, sendo 1 extremamente complexo e necessitando de
mais recursos € 5 simples e com poucos recursos. O fator “facilidade de implementagao”
indica a dificuldade de desenvolvimento do algoritmo em linhas de codigo, também leva em
conta a quantidade de recursos necessarios para realizar o processo. O algoritmo precisa ser
simples o suficiente para ser implementado durante o decorrer de um més e ter facil
manuten¢do. O julgamento desse fator sera feito pelo desenvolvedor durante a implementagao

do codigo.

3.4.5 Flexibilidade

A flexibilidade do algoritmo serd categorizada entre 1 e 5. Ela corresponde a
capacidade do algoritmo de trabalhar com frases desconhecidas - ndo pré-programadas ou
usadas durante o treino. Por exemplo, h4 algoritmos que sempre caem na mesma resposta
usando o sentimento da pergunta ou o contexto geral. Porém ha outros que podem gerar uma
resposta completamente nova dentro do mesmo contexto, s6 por mudar algo na fala do

usuario. O nimero 1 representa uma baixa flexibilidade e, opostamente, 5 se d4 a uma alta

flexibilidade.
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4 DESENVOLVIMENTO

4.1 DADOS

Segundo Gopalakrishnan et al. (2019) o Topical-Chat ¢ “um dataset de conversas entre
humanos fundamentado em conhecimento que tem como base adjacente o conhecimento em 8
topicos abrangentes e onde os parceiros do didlogo ndo tém papéis definidos”. O dataset
conta com mais de oito mil didlogos diferentes.

Os dados estao dispostos em uma tabela de mais de 180 mil linhas contendo as colunas
“conversation id”, “message” e ‘“sentiment” - dessas, sendo as mais importantes
“conversation_id” e “message” -, que precisard passar por um processo de limpeza e
organizagdo antes de ser usada nos algoritmos.

Diferentemente de outros datasets encontrados na internet, que contém uma coluna
com a entrada de um usuario e a coluna seguinte representa a resposta imediata, para
descobrir a resposta de cada mensagem, deve-se concatenar com a proxima mensagem com o
mesmo id.

Para algoritmos que trabalham com o conceito QnA (Pergunta e Resposta) - onde cada
entrada do usudrio ¢ tratada como uma pergunta para a maquina responder -, os dados foram
dispostos em uma nova tabela contendo as colunas question e answer. A cada iteragdo no
Topical-Chat - com exce¢do da ultima de cada diadlogo -, o dado message foi posto na coluna
“question”, e “answer” foi retirada da proxima linha. Entdo as messages podem ser
consideradas perguntas e respostas a0 mesmo tempo.

J& para algoritmos que trabalham com interpretacdo do historico do didlogo de forma
recursiva (GPT-2), todas as mensagens de uma mesma conversa foram concatenadas em uma
unica string, assim formando um grande texto contendo a sequéncia inteira de falas.

A coluna contendo o sentimento foi apenas usada em implementacdes que levam em

conta essa variavel para definir o contexto da conversa. Por isso a sua relevancia ¢ menor.

4.2 IMPLEMENTACAO

Através de pesquisas em artigos na internet, em repositorios no GitHub e em sites
sobre Inteligéncia Artificial, foram encontrados as seguintes bibliotecas para serem estudadas

e implementadas para desenvolver a IA do Papibot: DeepPavlov, Rasa, DialoGPT e ParlAl. A
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DeepPavlov engloba implementa¢des como a Rasa e a ParlAl dentro de suas configuracdes
padrdo, portanto o projeto se resume em aplicar a DeepPavlov e a DialoGPT. As duas serao

descritas e aprofundadas abaixo.

4.2.1 DeepPavlov Al

Como ¢ descrito em seu site, o DeepPavlov ¢ “um framework de codigo aberto para
desenvolvimento de chatbots e assistentes virtuais” (DEEPPAVLOV, 2021). Baseado no
TensorFlow e no Keras, ele se destaca por “ter ferramentas flexiveis e compreensiveis que
ajudam desenvolvedores e pesquisadores de NLP a criar robos prontos para producdo com
habilidades conversacionais complexas” (DEEPPAVLOYV, 2021).

Com sua pagina hospedada em deeppaviov.ai, o DeepPavlov foi criado em junho de
2017 e aperfeicoado desde entdo, focando na andlise de texto e criagdo de sistemas de
didlogos. O projeto tem como responsavel o Laboratorio de Redes Neurais e Deep Learning
do Instituto de Fisica e Tecnologia de Moscou. O laboratorio desenvolvedor da ferramenta ¢
parte da Iniciativa de Ciéncia e Tecnologia do governo russo.

O framework ja recebeu diversos prémios no campo de NLP. Entre eles, vitorias em

concursos como READ//ABLE, Amazon Alexa Socialbot ¢ TensorFlow Post Challenge.

Visao geral

O DeepPavlov disponibiliza aos desenvolvedores e pesquisadores os seguintes
recursos:
e Um conjunto de modelos de NLP ja pré-treinados, componentes pré-definidos para
sistemas de didlogo utilizando-se de ML, DL ou regras-base e modelos de pipeline;
e Um framework para implementacao e teste de modelos conversacionais;
e Ferramentas para integrar com aplicagdes de chat e/ou helpdesks;
e Ambiente para treinamento e testes de modelos conversacionais e acesso a datasets da

empresa.
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Figura 3 - Visualizacdo conceitual da arquitetura do DeepPavlov.

, )
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MODELS SKILL COMPONENT

& J

Fonte: Documentacdo oficial do DeepPavlov (docs.deeppavlov.ai), 2021.

A Figura 3, mostra, de modo geral, o funcionamento do ecossistema do DeepPavlov.
Pode-se observar que existem conceitos adicionais no framework, como Skill, Chainer e

Component.

Conceitos-chave

Agent (presente na Figura 3), no campo de NLP, ¢ “qualquer coisa que percebe o
ambiente, toma ag¢des autonomas para atingir um objetivo, e pode melhorar sua performance
aprendendo ou usando de conhecimento” (GeekforGeeks, 2021), também conhecido como
Bot em contextos menos formais. No DeepPavlov, o Agent ¢ “um framework para
desenvolver assistentes virtuais, sistemas de didlogo complexos e chatbots escalaveis e
prontos para producao” (DeepPavlov, 2018).

Uma Skill (presente na Figura 3) ¢ a habilidade do Agent de “atingir o objetivo do
usuario em algum campo” (DeepPavlov, 2018), por exemplo: responder alguma pergunta,
marcar uma reserva ou outras possiveis tarefas de servi¢o ao consumidor. As vezes, porém, o
objetivo do modelo € ter uma conversa continua com o usuario, sem um objetivo final, nesses
modelos, o sucesso ¢ definido por manter a conversa, e esse ¢ o intuito do Papibot.

Um Component (presente na Figura 3) (componente em portugués) “¢ uma funcao ou
parte de modelo ou skill que pode ser reutilizado” (DeepPavlov, 2018).

Modelos de Machine Learning sao diferenciados de modelos de Deep Learning pela
forma como podem ser treinados. No primeiro grupo, cada modelo sé pode ser treinado
sozinho. Porém os modelos de DL podem ser treinados tanto individualmente quanto em uma
sequéncia do comeco ao fim, com a saida de um conectada a entrada do outro.

Além dos modelos ML e DL, o DeepPavlov também suporta um terceiro tipo, os

modelos baseados em regras. Esses modelos ndo podem ser treinados e seu funcionamento ¢
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menos flexivel e mais estatico que os outros. Os modelos Rule-based ndo serao abordados no
presente projeto.

Um Chainer (presente na Figura 3), segundo DeepPavlov (2018) “cria um modelo de
pipeline com componentes heterogéneos (ML, DL ou Rule-based)”, para trazer um melhor
resultado fazendo uso do melhor de cada um. Esse recurso permite adicionar diferentes

modelos e treina-los em uma sequéncia de inicio ao fim.
Implementacdo com DeepPavlov

Enquanto muitos frameworks necessitam de codigo Python para serem
implementados, o DeepPavlov pode trabalhar apenas com arquivos de configuracdo. Nesses
arquivos JSON sdo contidas as informagdes para o treino, configuracdo e utilizagdo do
modelo.

O arquivo de configuragdo precisa conter um elemento no JSON: o Chainer, que

descreve a pipeline de NLP. A Figura 4 apresenta um exemplo desse modelo:

Figura 4 - Exemplo de configuracdo de Chainer.

"chainer":
" inll : [ A A
"iniy" :

"pipe" :

1,
"out": ["y predicted"]

Fonte: elaborado pelo autor.
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A propriedade pipe recebe os componentes que formarao a pipeline do Chainer. Cada
um desses componentes precisa conter as suas entradas (inputs), as saidas (outputs) e a classe
que sera implementada, podendo também conter um id para referéncia posterior no arquivo. A
saida de cada componente serd passada para a entrada do proximo, formando uma sequéncia
encadeada do comeg¢o ao fim. Um componente pode ter mais de uma saida ou entrada,
contanto que corresponda ao nimero esperado nos componentes vizinhos.

A classe de cada componente na pipe pode ser um ja definido pelo DeepPavlov
(preset) ou pode ser uma classe (filha da classe Component) ou uma fungdo desenvolvidas em

codigo Python personalizado. Um exemplo de pipe pode seguir a seguinte implementagao:

Figura S - Exemplo de configuragdo de pipeline com DeepPavlov.

"class name": "deeppavlov.models.preprocessors.str lower:str lower",
"in": ["X"],

"out": ["x lower"]

"class name": "nltk tokenizer",
"in ["x lower"],
"out": ["x tokens"]

by

"w.

Fonte: elaborado pelo autor.

O problema dessa implementacdo ¢ que as classes descritas na pipeline sdo
completamente manuais. Mas essa ¢ a base para todas as abstragdes do DeepPavlov criadas

posteriormente, como Deepy, D3PO e Dream.

Arquitetura

Na implementagdo do algoritmo usando o DeepPavlov, foi necessario o uso de um
modelo de ODQA (Open Domain Question Answering), que trabalha com perguntas e
respostas. Nessa arquitetura, a IA considerara cada entrada do usudrio como uma pergunta a
ser respondida. Para isso, o dataset foi organizado com as colunas question e answer, como ja
mencionado acima.

A skill ODQA proposta pelo DeepPavlov consiste de dois modelos: um ranker e um
reader. O ranker é baseado no modelo DrQA proposto pela Facebook e o reader é baseado no

R-NET2, implementado pela Microsoft.
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Segundo sua pagina no GitHub, o DrQA ¢ “um sistema para compreensao de leitura
aplicado a repostas para perguntas de dominio aberto” (CHEN et al.,, 2017). Para seu
desenvolvimento, foi usado um dataset criado a partir da leitura de artigos na Wikipédia como
base para treinar os modelos e responder as perguntas. Mas nesse projeto, foi necessario
retreinar o modelo com o dataset escolhido.

Em seu artigo publicado, a Microsoft descreve o R-NET2 como “um modelo de rede
neural ponto a ponto para compreensdao de leitura para resposta a perguntas, que foca em
responder questdes sobre um dado contexto” (GROUP, p. 1, 2017). Para o treino do R-NET2
foi usado o MS-Marco, um dataset em larga escala focado na compreensdo de leitura de
maquinas e resposta a perguntas, também desenvolvido pela Microsoft.

Para executar o algoritmo, foi usada a configuragdo de pipeline “en_odqa_infer wiki”,
j4 pré-implementada no Deep pavlov, demonstrada no Anexo A. Ela usa a skill ODQA
mencionada logo acima e mais quatro classes que ajudam a organizar os dados:

- wiki_sqlite vocab: para salvar vocabuldrio em uma base;

- document chunker: para separar os contextos em pedacos de texto;

- string_multiplier: que tem como entrada a pergunta e os pedacos de contexto e
transforma em questdes ja computadas e compreendidas;

- logit _ranker: que por sua vez recebe os contextos e questdes e retorna as possiveis

respostas e suas pontuagdes.
Treino

Para treinar o DrQA, foi necessario remodelar o arquivo de dataset para seguir o
formato abaixo. Cada linha do arquivo deve conter um objeto JSON contendo a pergunta e as

possiveis respostas, que nesse caso sera somente uma.

Figura 6 - Exemplo de formato de dataset de treino DrQA.

'"{"question": "gl", "answer": ["all", ..., "ali"]}'

'"{"question": "gN", "answer": ["aNl1l", ..., "aNi"]}'

Fonte: elaborado pelo autor.

No treino do “SquadModel” do DeepPavlov, baseado no R-NET2, o formato dos

dados ¢ um pouco parecido com a geracdo de texto no DialoGPT, que serd mostrada mais a
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frente. O dataset constitui-se de uma lista de textos, cada um com um titulo e uma lista de
paragrafos. Os paragrafos sdo o mais importante aqui, pois eles sdo injetados no treino da IA.
Cada paragrafo constitui de uma propriedade context que ¢ usada para inferir uma
resposta, aqui foi colocado todas as falas de um dialogo, para dar o contexto. O paragrafo
também possui uma propriedade de lista chamada gas, cada elemento corresponde a todas as
perguntas provaveis nesse contexto e as respostas para cada uma. Aqui cada fala de um

dialogo foi passada como uma pergunta e a resposta foi retirada da fala seguinte. Por

exemplo:
Figura 7 - Exemplo de formato de dataset de treino R-NET2.
{
"title": "Beyoncé",
"paragraphs": [
{
"gas": [
{
"question": "When did Beyonce start becoming popular?",
"answers": [
{
"text": "in the late 1990s",
"answer start": 55
}
]
}
1,
"context": "Born and raised in Houston, Texas, she rose to fame

in the late 1990s."
}

Fonte: elaborado pelo autor.

Depois do tratamento e limpeza dos dados, o treinamento foi realizado usando uma

configuragdo padrdao do DeepPavlov: squad bert. Para tal, foi dado o seguinte comando:

Figura 8 - Comando para treinar o DeepPavlov usando arquivo de configuragao.

python -m deeppavlov train deeppavlov/configs/squad/squad bert.json

Fonte: elaborado pelo autor.
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O treino leva algumas horas para ser completado, dependendo da capacidade de
processamento € do tamanho do dataset. Apds o treinamento do algoritmo, ele pode ser

executado interativamente usando o comando interact:

Figura 9 - Comando para executar o DeepPavlov usando arquivo de configuragao.

python -m deeppavlov interact deeppavlov/configs/squad/squad bert.json

Fonte: elaborado pelo autor.
4.2.2 Microsoft DialoGPT

A biblioteca DialoGPT, segundo seus desenvolvedores, pode ser definida como “um
modelo ajustavel de geragdo de respostas conversacionais pré treinado em larga escala, com
gigabytes de dados do Reddit” (ZHANG et al., 2020, p. 1). Numa conversa do teste de Turing,
o modelo foi comparado a resposta humana em qualidade.

Os recentes avangos em arquiteturas baseadas em transformers pré treinadas com
quantidades extensas de texto mostraram grandes resultados na compreensdo e geracao de
texto fluente com referéncias internas e contetido rico. Por isso a Microsoft criou esse projeto
baseado na OpenAl GPT-2 - que faz a aplicagdo desses conceitos.

O dataset usado para treinar o DialoGPT foi extraido de discussdes no Reddit que
datam de 2005 até¢ 2017. Os dados foram filtrados com uma série de critérios para tornar o
didlogo o mais fluido e real possivel, sem URLs, imagens e comentérios pequenos demais
para serem compreendidos.

A arquitetura do DialoGPT foi baseada na GPT-2 que usa o modelo de transformer de
linguagem genérico (VASWANI et al., 2017), com a principal adi¢do sendo os transformers
da hugging face.

O algoritmo produz probabilidades condicionais de resposta baseando-se na seguinte

equacdo (ZHANG et al., 2020, p. 2):

N
p(TIS) = T Pl lx,x ) (@)

n=m+1

Aqui primeiro se concatena todas as falas (x) de um didlogo em um grande texto

XXy (sendo N o tamanho da sequéncia). A fungao p representa a probabilidade da fala x
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para todas as falas que vieram antes dessa (xl, -, xn_l). A variavel m ¢ a iteragdo da fala a
partir da qual sera contado o n. O historico do didlogo (source) ¢ denotado por § = XX

e a resposta (target) correta (ground truth) ¢ definida por T = X X

+1 N’
O célculo da implementagdo (2) busca otimizar as possibilidades de resposta para que
as com maior probabilidade se assemelhem o maximo possivel a target original usando a

source em cada input.
Implementacao

Para treinar uma IA usando a DialoGPT, o algoritmo de treino precisa ser escrito
manualmente, selecionando as propriedades do modelo. O Apéndice A mostra como foi feita
a implementac¢do da fungdo main, que treina o algoritmo usando os seguintes parametros:

- df trn: atabela com os dados de treino;

- df val: a tabela com os dados de avaliagdo. Enquanto o algoritmo ¢ treinado, ele usa
esses dados como tabela-verdade para saber se o algoritmo esta acertando ou errando;

- args: um parametro opcional que fornece informag¢des como onde seré salvo o arquivo
do modelo, se esse arquivo sera sobrescrito ou se o treino continuara de um checkpoint
salvo.

Os dois primeiros parametros sdo do tipo DataFrame, isto ¢, uma tabela criada usando
a biblioteca Pandas. Normalmente em ML se usa esse tipo de objeto para distribuir os dados
em python, porque a Pandas possui ferramentas que facilitam o manuseio de tabelas e listas.

Para gerar a resposta ao usuario, foi usado o retorno do seguinte codigo:

Figura 10 - Comando para gerar uma resposta usando o DialoGPT.

model .generate (
bot input ids,
max length=200,
pad token id=tokenizer.eos token id,
do sample=True,
top k=100,
top p=0.9,
temperature=0.8,
min length=3,

Fonte: elaborado pelo autor.
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Temperature

No algoritmo da GPT-2, temos um valor que controla a temperatura da execucao
(representado pelo argumento “temperature”). A temperatura controla a aleatoriedade da
previsao na distribui¢do de Boltzmann, isto ¢, o grau de imprevisibilidade da proxima palavra.

A Figura 4 mostra exemplos de como a distribui¢do de Boltzmann se comportaria com
diferentes temperaturas. Nela, x representa a temperatura e P(x) representa a probabilidade

das palavras naquele intervalo serem usadas.

Figura 11 - Exemplo de diferentes temperaturas aplicadas a distribui¢do de boltzmann.

.6
— i1 = |
J -

.5

1.4

Plx)

2

Fonte: Krisgnavedala, 2012.

Como ¢ possivel observar, quanto maior a temperatura (x), como na linha verde, maior
a gama de palavras a serem usadas para uma mesma sequéncia, ainda focando no sentido total
da frase. Da mesma forma, quando x ¢ um valor menor, a variedade de palavras a ser
consideradas diminui. O pico de cada linha representa as palavras com mais probabilidade de
serem usadas na geracao de texto.

Quando a temperatura atinge zero, o modelo se torna repetitivo e deterministico,
sempre apresentando os mesmos resultados. Para o Papibot, o valor de “temperature” usado

foi 0.8, para uma maior aleatoriedade de palavras a serem usadas ao completar uma frase.
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Top-K Sampling

O argumento “top_k” da fungio controla a diversidade. E dado em um néimero inteiro
que prevé quantas palavras serdo consideradas em cada passo do processo de geragdo. Nesse
método de amostragem, o nimero K de palavras mais provaveis sdo filtradas e entdo a massa
de probabilidade ¢ distribuida nas proximas K palavras a serem consideradas.

Passar o valor de 1 (um) para esse parametro significa que, a cada passo, o algoritmo
val gerar uma resposta usando apenas a resposta mais provavel e no passo seguinte,
considerar apenas a ultima palavra, resultando num valor mais deterministico e com menos
contexto.

Quando se d4 um valor mais alto para esse parametro - como mostrado na Figura 5,
representado pelo nimero de palavras com a barra azul em cima -, uma maior parte das
amostras ¢ usada para a previsdo, trazendo mais contexto, diversidade e compreensdo para a

resposta. O valor 0 (zero) ¢ um indicativo de nenhuma restricdo quanto a diversidade.

Figura 12 - Exemplo de Top-K com valor 6.
1.0

ZwthOP_K P(w|“The”) = 0.68 Zwevmp_}( P(w|“The”, “car”) = 0.99

/_/H /—/H

QWUDDDDDDDDD U0 _ ___

nice dog car woman guy man people big house cat drives is  turns stops down a not the small told

P(w|“The”) P(w|“The”, “car”)

Fonte: Hugging Face, 2020.

No exemplo acima (Figura 5), o Top-K foi definido como 6 e se passaram duas
iteragdes da etapa de geracdo (cada uma demonstrada em um grafico). Os dois graficos
demonstram apenas a distribui¢do probabilistica de 0 a 1 para a proxima palavra a ser
escolhida. Como ¢ possivel ver, na segunda iteragdo o algoritmo ja excluiu as palavras “not”,
“the”, “small” e “told” considerando o contexto agregado de “The car” que foi definido no

primeiro passo.
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No presente projeto, o valor de “top_k” usado foi 100.
4.2.2.4 Top-P Sampling

Também conhecida como nucleus sampling, a amostragem usando o Top-P funciona
diferente do Top K. Em vez de usar as K palavras mais provaveis a cada itera¢ao, o P define a
probabilidade que um conjunto de possibilidades deve exceder para ser escolhido.

O Top-P escolhe o conjunto com a menor quantidade de palavras possivel que com
suas probabilidades agregadas some mais que P, distribui a massa de probabilidade entre elas
e escolhe uma. Na proxima iteragdo o algoritmo usa o texto ja gerado como entrada para

escolher a proxima palavra.

Figura 13 - Exemplo de distribui¢cao usando Top-P com valor 0,92.

1.0

Y wevi,, Pw|“The”) = 0.94 Y wevi,., Pw]“The”, “car”) = 0.97

' N f_/%

QWDDDDDDDDDD U0 ______

nice dog car woman guy man people big house cat drives is turns stops down a not the small told

P(w|“The”) P(w|“The”, “car”)
Fonte: Hugging Face, 2020.

O exemplo da Figura 6 mostra a escolha das palavras em duas iteragdes usando o valor
de Top-P como 0.92. Os dois graficos demonstram apenas a distribui¢do probabilistica de 0 a
1 para a proxima palavra a ser escolhida. Na primeira iteragdo, considerando a entrada “The”
o conjunto das nove palavras mais provaveis juntas soma 0.94, o que excede o P definido. Ja
na segunda iterac¢do, apenas as trés palavras mais provaveis ja somam uma probabilidade de
0.97, entdo o algoritmo sé precisa escolher entre essas trés.

Por ser uma probabilidade, a implementacao precisa levar em conta que 0 <top p < 1.

Nesse projeto o valor de Top-P usado foi 0.9.
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4.2.2.5 Min Length

A propriedade min_length indica a menor quantidade de palavras que pode ser
retornada em uma resposta. O algoritmo sempre vai continuar iterando até, no minimo,
completar esse nimero antes de devolver um resultado.

O min_length usado para esse projeto ¢ 3, visando que em uma conversa o mais perto

do coloquial podem ter sim falas de apenas trés palavras.

4.2.2.6 Max Length

O argumento max_length decide qual ¢ o maior comprimento em palavras possivel de
uma resposta para o usuario. A IA sempre vai tentar concluir o pensamento antes de chegar
nesse comprimento.

Para esse projeto, o max_length foi passado como 200, o que é um valor que permite a
explicacdo de um conceito longo ou uma resposta mais complexa no caso de um didlogo que
a exija. Sendo assim, o algoritmo implementado aqui sempre tentard buscar uma resposta que

contenha entre 3 e 200 palavras para atingir o resultado e retorna-lo ao usuario.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

ApoOs treinados os algoritmos, os testes foram feitos interagindo com a maquina.
Houveram dois tipos de interagdo, uma de didlogo no estilo “papo-furado” e a segunda usando
dados especificos do dataset. Para cada entrada do usuario, cada IA deveria responder
tentando manter o didlogo continuando. A seguir, sdo demonstradas as comparagdes entre as

respostas.

5.1 DEEPPAVLOV

Testando o DeepPavlov tentando iniciar uma conversa com apenas frases comuns,
sempre traz uma resposta deterministica, como no exemplo abaixo. E possivel ver que com
frases que ndo foram usadas no treino, a IA sempre vai responder dizendo que ou ndo
compreendeu a pergunta ou ndo possui uma resposta. Ao saudar, o algoritmo sempre retorna a

mesma resposta, como na Figura 14.

Figura 14 - Saudag¢ao com DeepPavlov.

Mon Nov 15 21:09:52 2021

Hello, I'm Papibot! How are you?
Mon Nov 15 21:09:52 2021

Mon Nov 15 21:09:52 2021

Hello, I'm Papibot! How are you?
Mon Nov 15 21:09:52 2021

Mon Nov 15 21:09:52 2021

Hello, I'm Papibot! How are you?
Mon Nov 15 21:09:52 2021

Fonte: elaborado pelo autor.

A Figura 15 mostra um inicio de didlogo com a implementa¢do do DeepPavlov e os

textos para quando a IA ndo tem uma resposta definitiva.



Figura 15 - Conversa simples com DeepPavlov.

Hello, I'm Papibot! How are you?

Mon Nov 15 21:11:45 2021

I'm fine
Mon Nov 15 21:11:45 2021

I'm glad for you! What would you like to chat

about? / Cool! What would you want to talk
about?

Mon Nov 15 21:11:45 2021

How are you?
Mon Nov 15 21:11:45 2021

I'm fine. What about you?
Mon Nov 15 21:11:45 2021

How are you feeling today?
Mon Nov 15 21:11:45 2021

| don't know what to answer.
Mon Nov 15 21:11:45 2021

How'’s the weather outside?
Mon Nov 15 21:11:45 2021

| don't have this information.
Mon Nov 15 21:11:45 2021

Do you like rice?
Mon Nov 15 21:11:45 2021

I don't understand you.
Mon Nov 15 21:11:45 2021

Fonte: elaborado pelo autor.
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Na segunda tentativa (Figura 16), agora usando falas especificas dos dados usados no

treino, a IA com o DeepPavlov se comportou diferente. Agora suas respostas foram mais

concisas e mais relacionadas ao contexto da pergunta:
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Figura 16 - Perguntas com respostas definidas usando DeepPavlov.

Is Google good?
Mon Nov 15 21:21:28 2021

Their services are good.
Mon Nov 15 21:21:28 2021

Are cats smart?
Mon Nov 15 21:21:28 2021

They sure do spend a lot of their time
sleeping.
Mon Nov 15 21:21:28 2021

Do you like google?
Mon Nov 15 21:21:28 2021

| like Google Chrome.
Mon Nov 15 21:21:28 2021

What's a seahorse?
Mon Nov 15 21:21:28 2021

fish to have a neck.
Mon Nov 15 21:21:28 2021

Fonte: elaborado pelo autor.

E observavel aqui que a IA tenta formular oragdes que respondam a pergunta
objetivamente a partir de sentengas de dentro do texto que usa como referéncia. Na ultima
resposta, por exemplo, 1é-se “fish to have a neck”, mas o contexto de onde foi tirada essa
informagdo dizia: “Did you know that a seahorse is the only fish to have a neck?”. Aqui o
algoritmo nao reinterpretou a frase do texto para trazer uma resposta, mas apenas copiou o
predicado que vinha depois do verbo da oragdo (“is”). Em vez disso, uma melhor resposta

seria “a fish that has a neck” ou “the only fish that has a neck”.
5.2 DIALOGPT
Assim como com o DeepPavlov, o DialoGPT foi testado primeiramente com um

didlogo de papo-furado, com saudagdes e comecos de conversa. As Figuras 17 e 18 mostram

diferentes formas da IA responder a um mesmo estimulo.
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Figura 17 - Primeira saudag@o com o DialoGPT.

Mon Nov 15 21:50:50 2021

Where have you been?
Mon Nov 15 21:50:50 2021

Canada
Mon Nov 15 21:50:50 2021

Want some cream?
Mon Nov 15 21:50:50 2021

Fonte: elaborado pelo autor.

Algumas vezes o algoritmo ndo vai saber responder, entdo a saida dele vai ser menos

inteligivel para o usuério, como demonstrado na Figura 18.

Figura 18 - Segunda saudag@o com o DialoGPT.

Mon Nov 15 21:54:45 2021

Hello, I'm Chris and I'm here for you, what's it

about?
Mon Nov 15 21:54:45 2021

| want to talk about Google
Mon Nov 15 21:54:45 2021

What do you think about people trying to use

the Internet to make money off of the work
they do?

Mon Nov 15 21:54:45 2021

I think they are fine
Mon Nov 15 21:54:45 2021

Mon Nov 15 21:54:45 2021

Fonte: elaborado pelo autor.

O segundo passo foi testar o algoritmo com perguntas diretas sobre os textos que
constavam no dataset de treino. A proxima conversa foi dividida nas figuras 19 e 20. Na
primeira parte (Figura 12), temos uma pergunta sobre uma parte especifica do texto, que a IA

responde com perfeicdo dando uma opinido sobre o assunto. O que leva a segunda pergunta.
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Figura 19 - Didlogo com perguntas especificas sobre tecnologia para o DialoGPT.

Do you like Google?

Mon Nov 15 22:05:29 2021

Yes. I'm a big fan. | wonder if it's because it
is a search engine and people use it as their
main search engine. It's also a great way

to get information about a new technology.
Google used to be the only search engine in
existence until 2005.

Mon Nov 15 22:05:29 2021

What about Microsoft?
Mon Nov 15 22:05:29 2021

| don't know, | don't use them as much as |

used to but | know that it's because of their
active search engine.

Mon Nov 15 22:05:29 2021

Fonte: elaborado pelo autor.

Apos responder de forma inteligivel e contextualizada, o algoritmo guardou esse
historico do didlogo para usar em respostas futuras. Por isso, na continuagdo da mesma
conversa (Figura 13), quando ¢ questionada sobre algo fora do contexto atual - antes era sobre
Google/Microsoft e tecnologia, agora sobre gatos -, a [A se perde na resposta e tem

dificuldade de mudar de assunto.

Figura 20 - Continuacdo do didlogo com perguntas sobre tecnologia.

Are cats smart?
Mon Nov 15 22:05:29 2021

Yes. Google's search engine is designed to

mimic human language, which is why it is a
search engine.

Mon Nov 15 22:05:29 2021

| don't agree with you
Mon Nov 15 22:05:29 2021

Yes. It's also why dogs can whistle like a dog.
Mon Nov 15 22:05:29 2021

Fonte: elaborado pelo autor.

Na ultima interagdo, foi iniciado o didlogo ja perguntando sobre gatos. O que
aconteceu foi que, dessa vez, a IA tomou outro rumo em suas respostas. A Figura 14 mostra

como se desenvolveu a conversa.



40

Figura 21 - Refazendo a pergunta ao DialoGPT que quebrou o contexto no didlogo

anterior.

Are cats smart?
Mon Nov 15 22:14:42 2021

Yes they are. | have two, and one of them

is a cat and one is a dog. Dogs are the only
animals that understand pointing.

Mon Nov 15 22:14:42 2021

What's a seahorse?
Mon Nov 15 22:14:42 2021

A cat!
Mon Nov 15 22:14:42 2021

A seahorse is a cat?
Mon Nov 15 22:14:42 2021

| think | see that. | didn't know that. Dogs are

also bipedal and are smart.
Mon Nov 15 22:14:42 2021

Fonte: elaborado pelo autor.

Na Figura 14, o algoritmo mostrou que também poderia conversar sobre gatos, mas
dessa vez, ele ficou preso no assunto cachorros. Isso acontece porque, no processo de treino,
os dados sdo usados em ordem aleatoria, o que pode significar que, mesmo com a mesma
quantidade de conversas sobre dois assuntos diferentes, um deles acabard tendo mais

relevancia para a maquina.

5.3 TABELA DE COMPARACAO

A F1-Score do DeepPavlov (88.9) e do DialoGPT (83.0) ja foi documentada em seus
respectivos sites. Enquanto o DeepPavlov consegue ter uma compreensao mais exata do que
foi inserido pelo usuario, o DialoGPT tenta interpretar depois de compreender, gerando alguns
resultados menos exatos na hora de calcular a acuracia.

O fator geragdo segue um principio parecido, o DeepPavlov tem uma capacidade
maior de gerar uma resposta com as palavras exatas que foram retiradas do contexto em que
apareciam. J& o DialoGPT passa por um processo recursivo de criagdo para gerar sempre uma
nova resposta para a mesma entrada. Por isso, em geral, o contexto e a maior parte das
palavras (70%) sdo geradas pelo algoritmo DialoGPT, porém, pela falta de exatiddo, a
implementa¢ao com DeepPavlov traz respostas com 88% de precisao.

Apesar de trabalhar com um algoritmo recursivo - que normalmente demora mais para
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ser processado -, o DialoGPT teve uma performance melhor nos testes. Isso se da ao fato de
que, apos treinado e carregado a memoria, esse modelo ndo precisa mais consultar nenhuma
fonte externa, todos os dados da geragdo estao contidos dentro de si. O que diferencia o
DeepPavlov e acaba deixando-o mais lento, € o fato de trabalhar com uma base de dados em
um arquivo externo ou em um banco de dados. Entdo toda vez que o modelo com DeepPavlov
precisa encontrar uma resposta que nao esta carregada na memoria, ele vai consultar a base de
dados. A diferenca de performance entre os dois algoritmos variou, porém ficou, em maior
parte, entre 200 e 300 milissegundos.

A implementacdo usando DeepPavlov tem uma caracteristica diferente do que
normalmente se tem quando se trabalha com machine learning: ou ela faz o uso de presets
proprios aplicados no arquivo de configuracdo, ou ¢ necessario desenvolver todo o codigo
necessdrio para aplica-lo a pipeline. O que nasceu com o objetivo de facilitar o
desenvolvimento (os arquivos de configuragdo em JSON) se torna uma complexidade
adicional quando o objetivo € personalizar o modelo a ser treinado, afinal, além de escrever o
codigo do modelo/skill ainda € necessario aplica-lo em uma pipeline com modelos e skills
padrdes da ferramenta. Outro fator ¢ o treinamento, para treinar uma IA com o DeepPavlov, ¢
necessario criar uma pipeline de treino ou usar uma das pipelines padrdes. O problema com a
segunda opgdo € que esses padrdoes nao vém prontos para aceitar um dataset personalizado.
Por esses motivos, o DeepPavlov recebeu a nota 3 na facilidade de implementagao.

O DialoGPT tem uma alta complexidade na forma em que ¢ organizado seu dataset de
treino. Como ele ndo funciona com perguntas e respostas, mas com geracdo de texto
contextualizado, no comeco ¢ uma dificuldade entender como implementa-lo, porém essa
dificuldade desaparece apods trabalhar com a IA por alguns dias. Por seguir o padrao
treino/teste da maior parte das bibliotecas e ferramentas de machine learning, apds entender
seus conceitos, o DialoGPT passa a se tornar simples de implementar. A facilidade de
implementagdo estaria mais perto de 5 de o ajuste fino (fop_p, top_k, temperature) nao fosse
algo tdo necessario para conseguir um resultado. Dessa forma, a nota recebida pelo DialoGPT
nesse quesito foi 4.

O fator decisivo para o projeto entdo caiu sobre a flexibilidade do algoritmo. Aqui
temos uma discrepancia que mostra o principal foco de cada implementagdo. Enquanto o
DeepPavlov estd mais preocupado em responder a entrada do usuario com perfeicao, o
DialoGPT foca na diversidade do didlogo, em manter o engajamento € no contexto do
historico da conversa. Cada resposta do DialoGPT ¢ unica para cada didlogo, o que o torna

uma ferramenta flexivel, engajadora e mais parecida com um ser humano, trazendo uma



42

conversa mais verossimil com a de dois amigos conversando.
Abaixo (Quadro 1), ¢ mostrada a tabela para comparacao dos resultados objetivos de

cada fator sobre cada implementacao:

Quadro 1 - Tabela de comparacao de fatores objetivos entre os algoritmos.

Fator DeepPavlov DialoGPT
Compreensio 88.9 83.0
Geragio 88 % 70 %
Performance 500 ms ~ 800 ms 300 ~ 600 ms
Facilidade de Implementacio 3 4
Flexibilidade 2 5

Fonte: elaborado pelo autor.
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CONSIDERACOES FINAIS

O objetivo desse projeto foi implementar uma IA que fosse capaz de conversar com o
usudrio e instiga-lo a manter o didlogo continuando. Para isso, foi necessario que os dois
algoritmos mais apropriados encontrados fossem treinados e testados usando cendrios de
conversas o mais proximo do real. A partir da rotina de testes foi possivel observar as duas
principais diferencas entre as duas implementacoes: a flexibilidade ¢ a tolerancia a falhas.

A DeepPavlov traz uma forma quase perfeita de encontrar a resposta exata para a
entrada do usudrio. Mas por sempre procurar a resposta perfeita em um contexto reconhecido,
suas opgoes sdo limitadas. Todas as possibilidades precisam ser consideradas antes mesmo da
primeira interagdo com o usudrio, € o algoritmo tem dificuldade de reconhecer a mesma
pergunta em contextos diferentes considerando o historico da conversa. Isso a faz perder
muito no quesito flexibilidade quando o foco ndo ¢ o final da conversa, mas o oposto: manter
a conversa continuando.

E discernivel que a implementagdo usando o DialoGPT sempre pode surpreender e
trazer respostas contextualizadas com a pergunta, que incitam a continua¢do do didlogo e que
ndo existiam nos dados de treino, tudo isso através da sua geracdo de linguagem natural.
Porém essa capacidade de gerar respostas novas a partir de contextos e perguntas novas
também pode se tornar um problema quando o contexto ndo ¢ encontrado. Algumas vezes nao

havera resposta textual alguma exceto por uma pontuagdo incompreensivel pelo usuario

A partir dos resultados obtidos, a biblioteca que sera oficialmente usada na
implementagdo da inteligéncia artificial na API do aplicativo Papibot ¢ a DialoGPT. Pela sua
flexibilidade e alto engajamento em conversas de dominio aberto, o algoritmo se faz a melhor
escolha em um aplicativo de bate-papo com a maquina em que o objetivo ¢ manter a conversa
fluindo.

Em casos em que a IA com DialoGPT nao pode trazer uma resposta inteligivel para o
usudrio, sera trabalho do algoritmo que estiver fazendo o uso do servigo filtrar. Uma forma de
fazer isso ¢ dentro do proprio aplicativo colocar uma condi¢do que verifica se existem
palavras na resposta que vem da API e, caso ndo houver, mostrar uma mensagem padrao para
o usuario: “Nao tenho uma resposta para isso”. Outra forma seria a propria APl que
implementa a IA refazer o pedido da mesma fala do usuario, agora mudando o contexto para
facilitar a compreensdo do algoritmo.

Através do resultado obtido, o aplicativo Papibot agora podera usar o servigo de
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inteligéncia artificial para gerar respostas automaticas para seu usuario, simulando um dialogo
proximo do humano. O dataset utilizado como base contém conversas sobre assuntos gerais,
que foi desenvolvido pela Amazon com o proposito de apoiar o desenvolvimento de
assistentes virtuais que ndo entram fundo em assuntos complexos.

O proximo passo para o Papibot € treinar seu algoritmo de ML com didlogos de
filmes, séries, livros e dudios com contetidos mais especificos de areas e com diferentes
personalidades. Procurando em sites como Kaggle, ¢ facil encontrar datasets com falas de
episodios de séries e desenhos animados que possam atrair diferentes publicos. Por exemplo,
um fa de The Office pode engajar-se em uma conversa com Michael Scott, o personagem
principal do seriado americano - interpretado por uma IA, ¢ claro. Outra possibilidade ¢, apos
aplicado o trabalho em filtrar os dados e passar em testes rigorosos, disponibilizar o aplicativo
para escolas de inglés infantil usando falas de personagens como Peppa Pig ou Bob Esponja.

Na sequéncia, pretende-se implementar no Papibot uma atividade diferenciada, o que o
torna um aplicativo original, permitindo que o aplicativo faca sugestdes de correcdo no texto
do seu usuario, como se fosse um professor corrigindo a escrita do seu aluno, ¢ assim
aprimorando sua capacidade de conversacao quanto aos aspectos gramaticais.

Independente de como o Papibot seguira a partir deste ponto, ¢ correto afirmar que a
implementagdo do algoritmo de inteligéncia artificial desenvolvido foi imprescindivel para a
continuagdo do projeto. Sem uma IA como base, o aplicativo ndo pode conversar com o
usudario, portanto, essa se define como a parte mais importante - o cérebro - do sistema como

um todo.
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APENDICE A - Cédigo do main_runner.py que é usado no treino da
DialoGPT

def main(df trn, df val, args=default args):
if args.should continue:
sorted checkpoints = sorted checkpoints (args)
if len(sorted checkpoints) ==
raise ValueError (
"Used --should continue but no checkpoint was found in
--output dir.")
@lses
args.model name or path = sorted checkpoints[-1]

if (
os.path.exists (args.output dir)
and os.listdir (args.output dir)
and args.do_train
and not args.overwrite output dir
and not args.should continue

raise ValueError (
"Output directory ({}) already exists and is not empty. Use
-—overwrite output dir to overcome.".format (
args.output dir
)
)

# Setup CUDA, GPU & distributed training
device = torch.device ("cuda")

args.n _gpu = torch.cuda.device count ()
args.device = device

# Setup logging

logging.basicConfig(
format="% (asctime)s - % (levelname)s - % (name)s - % (message) s",
datefmt="%m/%d/%Y %H:%M:%S",
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level=logging.INFO if args.local rank in [-1, 0] else logging.WARN,

)
logger.warning (
"Process rank: %s, device: %s, n _gpu: %s, distributed training: %
l6-bits training: %s",
args.local rank,
device,
args.n_gpu,
bool (args.local rank != -1),
args.fplé6,
)

# Set seed
set seed(args)

config = AutoConfig.from pretrained (
args.config name, cache dir=args.cache dir)
tokenizer = AutoTokenizer.from pretrained(
args.tokenizer name, cache dir=args.cache dir)
model = AutoModelWithLMHead.from pretrained (
args.model name or path,
from tf=False,
config=config,

Sy
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cache dir=args.cache dir,

)

model.to (args.device)
logger.info ("Training/evaluation parameters $%$s", args)

# Training
if args.do train:
train dataset = load and cache examples (
args, tokenizer, df trn, df val, evaluate=False)

global step, tr loss = train(args, train dataset, model, tokenizer)
logger.info (" global step = %s, average loss = %s",
global step, tr loss)

# Saving best-practices: if you use save pretrained for the model and
tokenizer, you can reload them using from pretrained()
if args.do train:
# Create output directory if needed
os.makedirs (args.output dir, exist ok=True)

logger.info ("Saving model checkpoint to %s", args.output dir)

# Save a trained model, configuration and tokenizer using
"save pretrained() .

# They can then be reloaded using "from pretrained()

model to save = (

model .module if hasattr (model, "module") else model

) # Take care of distributed/parallel training

model to save.save pretrained(args.output dir)

tokenizer.save pretrained(args.output dir)

# Good practice: save your training arguments together with the

trained model
torch.save (args, os.path.join(args.output dir,
"training args.bin"))

# Load a trained model and vocabulary that you have fine-tuned
model = AutoModelWithLMHead.from pretrained(args.output dir)
tokenizer = AutoTokenizer.from pretrained(args.output dir)
model.to (args.device)

# Evaluation

results = {}
if args.do _eval and args.local rank in [-1, O0]:
checkpoints = [args.output dir]

if args.eval all checkpoints:
checkpoints = list(
os.path.dirname (c) for c in
sorted(glob.glob (args.output dir + "/**/" + WEIGHTS NAME, recursive=True))
)
logging.getLogger ("transformers.modeling utils") .setLevel (
logging.WARN) # Reduce logging
logger.info ("Evaluate the following checkpoints: %s", checkpoints)
for checkpoint in checkpoints:
global step = checkpoint.split(
"-")[-1] if len(checkpoints) > 1 else ""
prefix = checkpoint.split (
"/")[-1] if checkpoint.find ("checkpoint") != -1 else

model = AutoModelWithLMHead.from pretrained(checkpoint)



model .to (args.device)
result = evaluate (args, model, tokenizer,
df trn, df val, prefix=prefix)
result = dict((k + " {}".format (global step), V)
for k, v in result.items())
results.update (result)

return results
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ANEXO A - Configuracao de pipeline “en_odqa_infer_ wiki.json”

"chainer": {
"in": ["question raw"],
"out": ["answer", "answer score", "answer place"],
Hpipe" . [

{
"config path":
"{CONFIGS PATH}/doc retrieval/en ranker tfidf wiki.json",
"in": ["question raw"],
"out": ["tfidf doc_ids"]
b
{

"class_name": "wiki sqglite vocab",
"in": ["tfidf doc ids"],
"out": ["tfidf doc text"],
"join docs": false,
"shuffle": false,
"load path": "{DOWNLOADS PATH}/odga/enwiki.db"
by
{
"class_name": "document chunker",
"in": ["tfidf doc text"],
"out": ["chunks"],

"flatten result": true,
"paragraphs": true

"class name": "string multiplier",

"in": ["question raw", "chunks"],
"out": ["questions"]

"class _name": "logit ranker",
"batch size": 64,
"squad model": {"config path":
"{CONFIGS PATH}/squad/multi squad noans infer.json"},

"sort noans": true,
"in": ["chunks", "questions"],
"out": ["answer", "answer score", "answer place"]
}
]
bo
"metadata": {
"variables": {
"ROOT PATH": "~/.deeppavlov",
"DOWNLOADS_PATH" L {ROOT_PATH} /downloads",
"MODELS PATH": " {ROOT_PATH }/models",
"CONFIGS PATH": " { DEEPPAVLOViPATH} /configs"

b

"download": [

]

50



