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Abstract. Chatbots are conversational systems capable of simulating interacti-
ons using natural language. This technology allows quick interaction with users,
and its use as a teaching support tool offers students a new way of accessing
content. This work presents a domain-specific database and its use in construc-
ting a generative chatbot to aid students in the Railways area. The BiLSTM and
GRU neural networks were adopted in an encoder-decoder architecture with an
attention mechanism. The experiments showed that the GRU architecture achi-
eved the best results based on the BLEU and ROUGE-L evaluation measures.

Resumo. Chatbots sdo sistemas de conversagdo capazes de simular interagoes
utilizando linguagem natural. Essa tecnologia permite a interacdo com os
usudrios de forma rdpida, e seu uso como ferramenta de apoio ao ensino ofe-
rece aos estudantes uma nova forma de acesso ao conteiido. Este trabalho
apresenta uma base de dados de dominio especifico, bem como sua utilizacdo na
construcdo de um chatbot generativo para auxiliar alunos na drea de Ferrovias.
Para isso, foram utilizadas as redes neurais BiLSTM e GRU, ambas em uma
arquitetura do tipo codificador-decodificador com mecanismo de atengdo. Os
experimentos realizados demonstraram que a arquitetura usando GRUs obteve
melhor desempenho com base nas medidas de avaliacdo do BLEU e ROUGE-L.

1. Introducao

Uma das consequéncias do isolamento social provocado pela pandemia de Covid-19 foi
a intensificacdo do uso de tecnologias no ambiente escolar [Vieira and Silva 2020]. Di-
versas ferramentas passaram a fazer parte do cotidiano dos estudantes, exercendo um
papel fundamental no apoio ao ensino, dentre elas, pode-se destacar o uso de Ambientes
Virtuais de Aprendizado (AVA). Nesse tipo de recurso, a constru¢do do conhecimento
¢ direcionada por meio dos instrumentos disponibilizados (tarefas, videos, licdes, entre
outras), proporcionando uma maior autonomia ao estudante. Contudo, para solucionar
as davidas ou curiosidades que possam surgir durante o processo de aprendizado € ne-
cessdria a interacdo com o professor, o que pode ndo acontecer de forma imediata.

Uma alternativa para preencher essa lacuna € a utilizagdo de chatbots, também
conhecidos como sistemas de conversacao ou didlogo. Esse tipo de ferramenta possibilita
a comunica¢ao com humanos por meio da linguagem natural, seja ela falada ou escrita
[Jerald 2015, McTear 2020]. A utilizacdo de um sistema de didlogo de conhecimento es-
pecifico como ferramenta de apoio educacional oferece ao aluno acesso ao conhecimento
de forma rapida e individualizada. Além disso, com o uso de chatbots € possivel oferecer



responsividade, que é a capacidade de reagir de maneira rdpida e positiva em um de-
terminado momento [Mondal et al. 2018], e disponibilidade, ja que o sistema pode ficar
disponivel sempre que o aluno precisar.

O uso de sistemas de conversagcao tem se tornado cada vez mais popular devido
ao seu potencial em simular didlogos humanos, possibilitando assim automatizar tarefas
e reduzir custos [Kuhail et al. 2022]. Existem diversos exemplos de aplicacdes de chat-
bots em vérios dominios, incluindo saide [Chang et al. 2022], servigos ao consumidor
[Misischia et al. 2022], educacdo [Oliveira et al. 2010, Mondal et al. 2018], entre outros.
Recentemente, modelos generativos baseados em redes neurais profundas tém se tornado
o estado da arte no desenvolvimento de chatbots, pois ndo se limitam a respostas pré-
definidas. Tais modelos geram novas respostas a partir de uma base de dados de treina-
mento de conversacdo utilizando uma variedade de abordagens da area de aprendizado
profundo, do inglés Deep Learning [Sawant et al. 2021].

Neste contexto, o objetivo deste trabalho é desenvolver um sistema de didlogo para
auxiliar na monitoria de alunos de disciplinas da 4rea de Ferrovias. Para isso, foi ado-
tada uma abordagem generativa, utilizando os modelos Bidirectional Long-Short Term
Memory (BiLSTM) e Gated Recurrent Unit (GRU), em conjunto com mecanismos de
atengcdo. Além disso, foi construida uma base de dominio especifico contendo pergun-
tas e respostas escritas em inglés da drea de Ferrovias com base em duividas frequentes
dos alunos. Atualmente, a base desenvolvida contém aproximadamente 10 mil pares de
perguntas e respostas genéricas, comumente usadas em didlogos, e 1 mil e 100 pares
especificas do dominio. Experimentos foram realizados para avaliar o desempenho do
chatbot desenvolvido comparando a arquitetura sendo desenvolvida utilizando as redes
neurais do tipo BILSTM e GRU com base nas medidas de avaliagdo do BLEU e ROUGE-
L. As principais contribui¢des deste artigo sdo: (i) a constru¢do de uma base de dados com
perguntas e respostas relacionadas a drea de ferrovias; (ii) o desenvolvimento de um chat-
bot utilizando uma abordagem generativa; e (iii) uma andlise comparativa do desempenho
de duas arquiteturas utilizando as redes neurais do tipo BILSTM e GRU.

O restante deste artigo estd organizado como segue: na Secdo 2 € apresentada
uma breve revisdo da literatura sobre o uso chatbots. As principais etapas realizadas para
a construcao e o pré-processamento da base de dados proposta sdo abordadas na Secao
3.1. Na Secao 3.3 € apresentada a arquitetura e os modelos usados no desenvolvimento do
sistema de chatbot proposto. Na Se¢do 4 sdo apresentados e discutidos 0s experimentos
realizados. Por fim, na Secdo 5 sdo apresentadas as consideracdes finais e delineadas
linhas de pesquisas para trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

A ideia de criar sistemas computacionais capazes de interacdo com seres humanos uti-
lizando linguagem natural sempre foi muito atrativa e faz parte da historia da area de
Inteligéncia Artificial (IA). Em 1950, Alan Turing foi um dos primeiros pesquisadores a
questionar se um programa de computador poderia ser capaz de conversar com um grupo
de pessoas sem que eles percebessem que seu interlocutor era artificial [Turing 1950].
Posteriormente, diversos sistemas de chatbots famosos foram criados, dentre eles se des-
tacam a ELIZA [Weizenbaum 1966] e a ALICE [AbuShawar and Atwell 2015].

O sistema ELIZA foi desenvolvido em 1966, sendo considerado o primeiro chat-



bot do mundo. ELIZA foi projetado para emular a interacdo de um psicoterapeuta com
seus pacientes e, para isso, o sistema tinha uma base de conhecimento neste dominio
[Weizenbaum 1966]. Apesar de sua capacidade de interagdo via texto ser limitada,
o trabalho foi fonte de inspiracdo para diversas pesquisas posteriores no desenvolvi-
mento de novos sistemas. Mais recentemente, nos anos noventa, outro chatbot fa-
moso foi a Artificial Linguistic Internet Computer Entity (ALICE). Esse sistema utilizava
técnicas de Processamento de Linguagem Natural (PLN) em conjunto com uma lingua-
gem de marcacdo especifica chamada de Artificial Intelligence Markup Language (AIML)
[AbuShawar and Atwell 2015]. A base de conhecimento do sistema ALICE foi desenvol-
vida utilizando a linguagem AIML para descrever padrdes que possibilitam mapear uma
pergunta do usudrio com uma resposta presente na sua base de conhecimento.

Diversos chatbots foram desenvolvidos utilizando a linguagem AIML ou algu-
mas de suas extensdes como, por exemplo, iIAIML [Neves et al. 2006] ou Persona-AIML
[Galvao et al. 2004]. A ideia dessas extensdes era permitir descrever padrdes mais ri-
cos de interacdo entre os sistemas e os usudrios [Oliveira et al. 2010]. Contudo, es-
ses chatbots sao limitados a perguntas e respostas que estejam presentes em suas ba-
ses de conhecimento. A aplicacdo de chatbots, via voz ou texto, expandiu considera-
velmente com o surgimento de algoritmos de Aprendizado de Profundo, especialmente
utilizando modelos capazes de geracdo de linguagem natural, chamados de generativos
[Caldarini et al. 2022]. Dessa forma, os sistemas ndo sao limitados a perguntas e respos-
tas existentes em uma base pré-definida.

Os chatbots generativos podem ser construidos utilizando varios tipos de re-
des neurais, mantendo uma mesma estrutura, no qual o sistema recebe uma entrada,
faz representacdes vetoriais e a partir de um modelo pré-treinado produz uma resposta
a ser apresentada ao usudrio como saida [Adamopoulou and Moussiades 2020]. Em
[Aleedy et al. 2019], os autores compararam trés modelos para a construcao de um chat-
bot para a drea de atendimento ao cliente, baseados nos seguintes tipos de redes neu-
rais: Long Short-Term Memory (LSTM), Gated Recurrent Units (GRU) e Convolutio-
nal Neural Network (CNN). Os resultados obtidos demonstraram que as redes do tipo
LSTM e GRU sao promissoras para o desenvolvimento de chatbots generativos. Apro-
veitando a capacidade das redes do tipo LSTM, alguns trabalhos [Zalake and Naik 2019,
Dhyani and Kumar 2021] implementaram chatbots utilizando o formato bidirecional, isto
¢, duas redes LSTM separadas, recebendo a entrada tanto do inicio para o fim, como do
fim para o inicio, técnica conhecida como BiLSTM, gerando, desse modo, didlogos mais
apropriados.

O uso de mecanismos de aten¢do se tornaram parte integrante de diversos modelos
neurais na drea de PLN, especialmente em tarefas envolvendo geracdo de linguagem,
pois conseguem oferecer um melhor desempenho e se adaptam a uma grande variedade
de arquiteturas [Galassi et al. 2020]. Em [Kim et al. 2019], os autores propuseram um
chatbot generativo utilizando mecanismos de aten¢do com a capacidade de lidar com o
contexto da conversa. Além disso, para geracao do didlogo o sistema desenvolvido utiliza
uma rede do tipo Wasserstein Generative Adversarial Network (WGAN). A abordagem
proposta obteve resultados do estado da arte quando aplicado ao conjunto de dados do
DailyDialog.



3. Materiais e Métodos

Nesta secdo sdo descritos o processo de construcdo da base de dados e as etapas de pré-
processamento realizadas. Em seguida, a arquitetura utilizada no desenvolvimento do
chatbot proposto, bem como as técnicas envolvidas sdo apresentadas.

3.1. Base de dados

Para viabilizar o desenvolvimento do sistema de chatbot proposto neste trabalho, foi inici-
almente construida uma base de dados contendo perguntas e respostas comumente usadas
em didlogos no idioma inglés.

Para isso, foram usadas perguntas e respostas de dominio aberto e de conheci-
mento especifico da drea de ferrovias que € area de interesse deste trabalho. Os didlogos
de dominio aberto sdo aqueles utilizados em conversas rotineiras e nao estao associados
a um assunto especifico. A inten¢do de incluir esse tipo de didlogo na base de dados é
possibilitar que o sistema possa interagir com o aluno de uma maneira mais receptiva
e acolhedora. Dessa forma, o sistema pode ser capaz de responder a perguntas simples
do dia a dia, por exemplo, “Bom dia, como vocé estd?”, tornando a comunicacao com o
usudrio mais natural. Na construcdo da base de dados proposta, os didlogos de dominio
aberto foram extraidos da base de perguntas e respostas do DialoGPT [Zhang et al. 2020],
disponivel em!. Essa base possui 10 mil pares de perguntas e respostas escritas em inglés.

Tendo em vista a pouca disponibilidade de didlogos a respeito da 4rea de sistemas
ferrovidrios, foi necessdria a constru¢do de um conjunto de dados préprio de perguntas e
respostas sobre esse dominio. Para isso, foram utilizados textos disponibilizadas no site
American-Rails* que tratam nao so sobre a histdria das ferrovias americanas, mas também
sobre 0 maquindrio e as tecnologias. Além disso, também foi utilizado o conteudo pre-
sente no site Railway Technical®, bem como materiais produzidos em disciplinas relaci-
onadas ao tema no Instituto Federal do Espirito Santo (IFES), instituto esse que oferta o
curso Técnico em Manutencdo de Sistemas Metroferrovidrios. Outra fonte adotada foi
o site a2z-online* que conta com centenas de perguntas e repostas a respeito do tema de
manutencao de vagdes. Atualmente, a base de dados possui cerca de 1 mil e 100 pares de
perguntas e respostas sobre contetido especifico que ao serem reunidos com os didlogos
de dominio aberto, geraram uma base de dados com 11 mil e 100 perguntas e respos-
tas. Na Tabela 1 sdo apresentados alguns exemplos de perguntas e respostas relativas ao
dominio especifico presentes na base de dados.

3.2. Pré-Processamento da Base de Dados

A realizacdo de etapas de pré-processamento visando normalizar e simplificar o voca-
buldrio dos textos presentes na base de dados antes da fase de treinamento é uma ta-
refa muito importante para aplicagcdes de PLN. A presenca de caracteres maidsculos,
minusculos, simbolos de pontuacgdo, erros ortograficos, dentre outros, afetam o desem-
penho dos modelos durante a etapa de treinamento. Por exemplo, as palavras “railroad”,
“Railroad”e “railRoad!”’s@o considerados diferentes apesar de terem o mesmo significado.

'"https://github.com/microsoft/DialoGPT

https://www.american-rails.com

http://www.railway-technical.com/
‘https://a2z-online.org/carriage-wagon-objectivequestions-with-answers/



Tabela 1. Exemplos de perguntas e respostas presentes na base de dominio

especifico.
Perguntas Respostas
What is the definition of AEI? Short for Automatic Equipament Identification.
What is Recrew? When a train receives a new crew.

What is the definition of Adhesion factor? | Describes how well locomotive can grip the rails.

What it the definition of Affilliate? A company owned or controlled by another.

Por isso, os textos dos didlogos da base de dados foram normalizados, sendo subs-
tituidas as letras maidsculas por mintsculas. Além disso, visando diminuir o tamanho do
vocabulério criado, palavras com frequéncia menor ou igual a cinco foram substituidas
pela marcacdo < OUT >. Tal acdo foi realizada para otimizar o treinamento do modelo
sem impactar no funcionamento do chatbot, tendo em vista que essas palavras sdo pouco
utilizadas.

3.3. Arquitetura do Chatbot

Para a constru¢do do sistema de chatbot proposto, foi utilizada a arquitetura do
tipo Codificador-Decodificador, do inglés Encoder-Decoder. Esse tipo de arquite-
tura ¢ comumente usada em tarefas de PLN que envolvem geragdo de linguagem,
por exemplo, sumarizacdo automadtica de texto [Hou et al. 2021], tradug¢do automatica
[Dabre et al. 2020], entre outras. A escolha por utilizar esse tipo de arquitetura € por
ela possibilitar o desenvolvimento de um sistema generativo que possa aprender automa-
ticamente padrdes de alinhamento entre as perguntas dadas como entrada e as respostas
a serem geradas como saida. Além disso, por ser capaz de gerar respostas, palavra por
palavra, dependendo da pergunta de entrada [Arora et al. 2020], ndo existe a limitagdo
de ter que gerar uma resposta de saida com a mesma quantidade de palavras da entrada
[Aleedy et al. 2019].

As redes neurais recorrentes sao comumente usadas para desenvolver os médulos
de codificador e de decodificador [Cho et al. 2014]. O mddulo codificador (Encoder)
recebe como entrada uma sequéncia de tamanho variado e tem o objeto de a converter
em um vetor de representacdo contextual de tamanho fixo. Por outro lado, o médulo
Decodificador (Decoder) recebe como entrada o vetor gerado pelo codificador e a mapeia
em uma sequéncia de tamanho variado que deve ser gerado como saida [Cho et al. 2014].

Neste trabalho, a implementacdo dos moédulos codificador e decodificador foi
realizada utilizando duas variacdoes de redes recorrentes, a BiLSTM e GRU. Além
disso, em ambas as implementacdes foi utilizado um componente de mecanismo de
atencao proposto em [Bahdanau et al. 2014], que possibilita com que a rede neural iden-
tifique e foque em pontos de atencdo especificos nas entradas [Sutskever et al. 2014,
Bahdanau et al. 2014]. O moédulo Decodificador foi desenvolvido usando um método
de decodificacdo guloso, do inglés Greedy Search Decoding, para realizar o processo de
escolha das palavras a serem geradas como saida.

Na Figura 1 € apresentada a arquitetura do chatbot proposto utilizando redes
BiLSTMs para implementar os moddulos codificador e decodificador. As redes do



tipo LSTM possuem a capacidade de aprender padrdes em dados que possuem de-
pendéncias temporais, isto €, que dependem do contexto nos quais estdo inseridos
[Sutskever et al. 2014]. Por isso, esse tipo de rede tem sido muito usado em tarefas que

envolvem dados sequenciais, por exemplo, tarefas de PLN e séries temporais.
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Figura 1. Arquitetura do chatbot proposto utilizando as redes BiLTSMs nos
modulos codificador e decodificador.

Na Figura 2 € apresentada a arquitetura do chatbot utilizando as redes GRU. Se-
gundo [Li et al. 2021] as redes GRU buscam otimizar a estrutura das redes LSTM sem
perder o desempenho. Esse tipo de rede simplifica o funcionamento das LSTMs, o que as
tornaram populares em vdrias areas de aplicagdao [Rana 2016].

4. Experimentos

Nesta secdo sao apresentados e discutidos os experimentos realizados para avaliar o de-
sempenho do chatbot desenvolvido. Para isso, experimentos foram realizados para ana-
lisar as seguintes questdes: (i) uma comparagdo entre o uso das redes do tipo BiILSTM
e GRU; e (ii) uma andlise do impacto da variacdo do nimero de épocas usada no trei-
namento do modelo e no nimero de células usadas nos modelos. Antes de apresentar e
discutir os resultados obtidos, uma breve apresentacdo do ambiente experimental e alguns
detalhes de implementagdo sdao apresentados na préxima se¢ao.

4.1. Configuracoes dos Experimentos

Treinamento dos Modelos. Os modelos utilizados para o desenvolvimento do chatbot
proposto neste trabalho sdo compostos de diversos parametros, tais como o nimero de
células das redes neurais. Além disso, durante o treinamento dos modelos € possivel
configurar diferentes parametros, por exemplo, o nimero de épocas usado para treinar
os modelos. Para realizacdo dos experimentos a base de dados foi dividida usando a
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Figura 2. Arquitetura do chatbot utilizando GRU nos mdédulos codificador e de-
codificador.

propor¢ao de 90% para treino e 10% para testes. Essa divisdo foi realizada dessa maneira
porque a quantidade de perguntas e respostas presente na base de dados é considerada
pequena para treinar modelos de redes neurais profundas. Na Tabela 2 sdo apresentadas
as configuracdes utilizadas nos experimentos.

Tabela 2. Configuracao dos hiperparametros utilizados no treinamento dos mo-

delos.
Parametros Valores
Células 500, 1000
Epocas 2000, 4000
Tamanho do Batch 500
Funcdo de Ativacao SoftMax
Encoder Layers 2
Decoder Layers 2
Dropout 0,1
Decoder Greedy Search

Medidas de avaliacao. A avaliacdo de sistemas de chatbots generativos pode
ser realizada comparando a resposta gerada pelo sistema para uma dada pergunta em
relacdo a uma ou mais respostas esperadas (referéncias). Para isso, medidas de simi-
laridade podem ser utilizadas para avaliar o qudo semelhante € a resposta do sistema
em comparacdo com a esperada. Para avaliar o desempenho do chatbot desenvolvido
neste trabalho foram utilizadas as medidas de precisdo, cobertura e medida-F derivadas
da Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation Longest Common Subsequence
(ROUGE-L) [Lin 2004]. Essa medida compara a maior sequéncia de caracteres em co-
mum entre um texto candidato gerado automaticamente € uma ou mais referéncias. A



implementacdo do ROUGE-L disponivel em® foi utilizada. Outra medida adotada foi a
Bilingual Evaluation Understudy (BLEU) [Papineni et al. 2002]. A medida BLEU foi
usada para comparar a sobreposicdo de n-gramas entre a resposta gerada pelo sistema e
a de referéncia. Foi utilizada a implementacdo da medida BLEU-4 disponibilizada na
ferramenta Natural Language Toolkit (NLTK)®. A variacio BLEU-4 computa a média
geométrica da medida de precisdo da sobreposi¢do de unigramas, bigramas, trigramas e
quadrigramas.

Os experimentos realizados neste trabalho foram executados em um computador
equipado com processador AMD Ryzen 7 5700g, 32 GB de memédria RAM e placa de
video Nvidia RTX 3060 com 12 GB. A placa de video utilizada possui recursos es-
pecificos para processamento de alto desempenho, por meio da Nvidia CUDA Toolkit,
versao 11.3. A implementacdo do chatbot foi feita utilizando a linguagem de programacao
Python, utilizando especialmente a biblioteca Pytorch versao 1.11.0.

4.2. Resultados e Discussoes

O objetivo deste experimento € comparar a utilizacdo das redes BiLSTM e GRU na ar-
quitetura do chatbot proposto. Além disso, variacdes no numero de células (500 e 1000)
usadas nas redes e na quantidade de épocas (2000 e 4000) de treinamento foram analisa-
das. Na Tabela 3 sdo apresentados os resultados computados com base nas medidas de
Precisao (P), Cobertura (C) e medida-F (F1) do ROUGE-L, além da medida BLEU. O
maior resultado obtido em cada medida esta destacado em negrito.

Tabela 3. Resultados (%) da avaliacao de diferentes variacoes da arquitetura do
chatbot e de parametros com base nas medidas do BLEU e ROUGE-L.

ROUGE-L
P C F1
GRU 500 2000 | 44,96 | 82,44 | 59,66 | 64,49
GRU 500 4000 | 28,65 | 85,50 | 41,46 | 50,30
GRU 1000 2000 | 17,91 | 83,40 | 45,76 | 53,94
GRU 1000 4000 | 11,32 | 85,90 | 24,07 | 34,83
BiLSTM | 500 2000 | 15,80 | 82,15 | 30,07 | 41,25
BiLSTM | 500 4000 | 39,12 | 84,84 | 56,59 | 61,99
BiLSTM | 1000 2000 | 11,25 | 83,43 | 32,54 | 44,11
BiLSTM | 1000 4000 | 10,30 | 85,00 | 25,20 | 36,37

Rede | Células | Epocas | BLEU

Analisando os resultados obtidos, é possivel identificar que o modelo GRU obteve
resultados superiores do que a rede BILSTM em quase todos os cendrios avaliados. Em
especial, a configuracdo usando a rede GRU com 500 células e sendo treinada por 2000
épocas obteve o melhor desempenho com base nas medidas de cobertura, medida-F e
BLEU. O maior valor obtido na medida de precisao foi alcan¢ado também usando a rede

Shttps://github.com/Diego999/py-rouge
6https://www.nltk.org/_modules/nltk/translate/bleu_score.html



GRU com 1000 células e treinada por 4000 épocas. Os resultados obtidos indicam que
o aumento no nimero de épocas ou de células ndo implicou, necessariamente, em um
aumento de desempenho.

Outro aspecto a ser observado € que os resultados alcangados na medida de pre-
cisdo do ROUGE-L foram maiores que 80,00%, enquanto valores inferiores foram obti-
dos para medida de cobertura, no qual o melhor resultado foi de 59,66%. Tais resultados
indicam que, em geral, as respostas geradas pelo chatbot foram mais curtas do que as
respostas de referéncia presentes na base de dados.

Na Figura 3 € apresentado um trecho de didlogo utilizando o chatbot usando a rede
GRU. A ferramenta foi nomeada de Assistente de Inteligéncia Técnica, em inglés Tech-
nical Intelligence Assistant (T.I.A), para melhor interagdo com os usudrios. No trecho de
didlogo apresentado, o usudrio faz quatro perguntas sobre conceitos distintos e o chatbot
consegue gerar respostas para cada uma das perguntas. Pela sua abordagem generativa,
o sistema pode acabar gerando repeti¢cdes desnecessdrias ou entdo concluir as respostas
de maneira inadequada. Por exemplo, ao responder a pergunta “Conceptualize Bulletin
Order”o resposta gerada repete a palavra “railroad”duas vezes seguidas.

Pergunta

T.I.A: a termed applied to electrically powered commuter

Pergunt:

T.I.A: refers to the cargo of the truck to the burlington

Pergunta >

T.I.A: notifications given a railroad railroad informing of them to a operational change
Pergunts

T.I.A: standardized foot freight by rail truck or ship by a truck or ship by a ship

Figura 3. Exemplo de um trecho de dialogo usando o chabot desenvolvido.

Outra situacdo que acontece de maneira recorrente em linguagem natural € a
formulacdo de uma mesma pergunta para um determinado assunto de varias formas di-
ferentes. Tal cendrio pode fazer com que o chatbot gere respostas diferentes, afetando
assim o resultado apresentado ao usuério. Na Figura 4 € ilustrada essa situacdo, no qual o
usudrio realiza uma mesma pergunta de trés maneiras diferentes. Mesmo nesse cendrio,
o sistema conseguiu identificar que as perguntas possuem semanticas similares e assim
gerar a mesma resposta.

Pergunta >
T.I.A: standardized foot designed for shipping freight by rail truck or ship car
Pergunta :
T.I.A: standardized foot designed for shipping freight by rail truck or ship car
Pergunta :

T.I.A: standardized foot designed for shipping freight by rail truck or ship car

Figura 4. Exemplo de dialogo com o chatbot com uma pergunta sendo feita de
maneiras diferentes.

Por fim, ainda € possivel que sejam feitas perguntas que estejam fora do dominio
para o qual o sistema foi treinado. Nesse cenario, o chatbot consegue gerar uma resposta



por conta da sua abordagem generativa, mas observou-se que as saidas geradas nao res-
pondiam de fato o que se estava sendo questionado. Como tratar cendrios como esse € um
desafio para sistemas de conversacao.

5. Consideracoes Finais e Trabalhos Futuros

Neste trabalho foi apresentada a proposta de um sistema de didlogo (chatbot) como uma
ferramenta de apoio ao ensino de disciplinas na drea de ferrovias. Para isso, foi cons-
truida uma base de conhecimento contendo perguntas e respostas de dominio geral e es-
pecifico escritas em ingl€s. A base construida possui 11108 perguntas e respostas, sendo
10000 de dominio geral e 1108 de dominio especifico. A base de dados proposta foi,
entdo, utilizada no desenvolvimento de um chatbot generativo utilizando a arquitetura
codificador-decodificador com mecanismo de atencdo. Duas variagdes da arquitetura fo-
ram analisadas: uma utilizando redes do tipo BiLSTM e outra adotando redes GRUs.

Experimentos foram realizados para comparar as duas variagdes de arquitetura
adotadas no desenvolvimento do chatbot proposto com base nas medidas de avaliagdo do
BLEU e ROUGE-L. Além disso, foi realizada uma anélise do impacto da variagdo do
numero de células usadas nas redes neurais € do nimero de épocas usadas no treinamento
dos modelos. Os resultados experimentais demonstraram que a arquitetura usando redes
GRUs obteve o melhor desempenho quando comparado com o modelo baseado na rede
BiLSTM, atingindo um valor de 44,96% na medida BLEU e um valor na medida-F igual
a 64,69% para o ROUGE-L.

Como trabalhos futuros, pretende-se expandir a base de dados construida, especi-
almente com a inclusdo de novas perguntas e respostas de dominio especifico da drea de
ferrovias. Além disso, uma linha de pesquisa futura que pode ser interessante € explo-
rar a arquitetura Transformer [Vaswani et al. 2017], que tem obtido bons resultados em
diversas tarefas de PLN que envolvem geracao de linguagem.
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