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Resumo

Dando continuidade as pesquisas recentes do laboratério FrameNet Brasil, o presente
trabalho apresenta o m.knob (Multilingual Knowledge Base), uma aplicacdo movel que
disponibiliza, além de um tradutor e uma diciopédia, um assistente pessoal de viagem ca-
paz de recomendar atracoes turisticas processando as entradas do usuario em linguagem
natural. Esse sistema de recomendacao é construido sobre uma base de conhecimento
gerada a partir de uma FrameNet, para os dominios do Turismo e do Esporte, e de in-
formacoes obtidas através do processamento de um corpus de comentarios de plataformas
online. O procedimento usado para a busca de atragoes na base utiliza técnicas de sprea-
ding activation, onde a ativagao é iniciada pelos elementos da sentenca do usuario. Para
a construcao do chatbot que interage com o sistema de recomendagao, foi desenvolvida
uma arquitetura que permite a definicao de fluxos de conversa extensiveis e que interage

com outros servicos de processamento de linguagem natural disponiveis na Internet.

Palavras-chave: chatbot, framenet, recomendacao.



Abstract

Following recent researches at FrameNet Brazil’s laboratory, the present work presents
m.knob (Multilingual Knowledge Base), a mobile application that provides, in addition
to a translator and a dictiopedia, a personal travel assistant who can recommend tourist
attractions based on user’s input in natural language. This recommendation system is
built over a knowledge base created from a Tourism and Sport domain FrameNet and
from information obtained through the processing of a corpus of comments from online
platforms. The procedure used to search for attractions in the database uses spreading
activation techniques, initiating activation from the elements of the user’s sentence. To
develop the chatbot that interacts with the recommendation system, an architecture that
allows the definition of extensible chat flows was developed. This architecture also provides
ways for the system to interact with other natural language processing services available

on the Internet.

Keywords: chatbot, framenet, recommendation.
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1 Introducao

1.1 Apresentacao do tema

A popularizacao da Web a partir da década de 90, aliada ao crescimento da Internet, esti-
mulou o desenvolvimento de muitas novas tecnologias, dentre essas tecnologias, destacam-
se os sistemas de recomendagao. Os primeiros sistemas de recomendacao foram criados
para realizar a filtragem da informacao com o auxilio de dados informados por seres hu-
manos. Essa classe de sistemas porém, nao se restringe exclusivamente a tal técnica.
Atualmente, a recomendacgao pode auxiliar um usudrio a encontrar de maneira mais facil
o que deseja ou oferecer ativamente um item que possa lhe interessar. Em ambas as for-
mas, os sistemas de recomendacao estao presentes nos tipos de servicos mais populares da
Web: plataformas de e-commerce, provedores de conteudo, midias sociais e redes sociais.
A valorizagao desses sistemas por parte das empresas lideres de mercado em suas res-
pectivas areas de atuacao evidencia sua importancia. A Netflix chegou a promover uma
competicao pelo melhor algoritmo para a predicao de avaliacoes de filmes !. No Website
da Amazon, a secao “Clientes que compraram este item também compraram”é bem co-
nhecida. Tanto a Netflix quanto o Youtube apresentam recomendagoes para o usuario em
sua péagina inicial, enquanto o Facebook frequentemente sugere possiveis amizades.

As implementacoes mais conhecidas de sistemas de recomendacao geralmente
oferecem ao usuario alguns itens baseando-se em dados historicos de maneira ativa, porém,
esses sistemas também sao muito 1teis em casos nos quais a recomendacao atende uma
requisicao explicita do usuario. Nesses casos, além de ser capaz de recomendar, o sistema
deve ser capaz de interpretar a requisicao do usuario. Para isso pode utilizar formularios,
uma sintaxe especifica ou a linguagem natural. Essas formas de interagao entre um ser
humano e um computador sao bastante diferentes quando consideradas, por exemplo, a
complexidade de desenvolvimento, as limitacoes a expressividade do usuario e a curva de

aprendizagem da ferramenta. Sistemas que permitem o uso de linguagem natural nao

thttps://netflixprize.com/
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limitam a entrada do usuario nem exigem esforco do usuério para aprender, porém, seu
desenvolvimento é extremamente desafiador e por isso, topico constante de pesquisa. A
interagao humano-computador, através da linguagem natural, normalmente ¢ feita através
de interfaces conversacionais. Essas interfaces dependem da existéncia de um agente
que deve interpretar as entradas do usuario e realizar as tarefas exigidas no sistema.
Esses agentes interativos sao conhecidos como chatbots, chatterbots, talkbots ou apenas
bots e recentemente tém ganhado maior interesse por parte da comunidade cientifica e
da industria devido aos avancos e popularizacao da Inteligéncia Artificial. Além disso,
chatbots podem ser facilmente integrados a aplicagoes existentes através de APIs para a
realizacao de tarefas variadas, incluindo as de sistemas de recomendacao.

As técnicas utilizadas na construcao de chatbots vao de simples casamentos de
padrao ao aprendizado de maquina (KIM; BANCHS, 2014; NICULESCU et al., 2014;
D'HARO et al., 2015), e podem envolver também o uso de ontologias (GARRIDO et al.,
2016). Alternativamente, o processamento de linguagem natural pode ser realizado sobre
uma base de conhecimento. O m.knob, Multilingual Knowledge Base (Base de Conheci-
mentos Multilingue), é um projeto iniciado pelo laboratério de Linguistica Computacional
FrameNet Brasil (FN-Br) com o objetivo de utilizar o processamento semantico de linguas
naturais para oferecer uma experiéncia turistica inovadora. A base de conhecimento do
m.knob é construida sobre uma FrameNet (um banco de dados léxico que armazena
palavras e suas relagoes com frames semanticos) desenvolvida pela FN-Br. Uma das fun-
cionalidades oferecidas pelo m.knob é a recomendacao de atracoes turisticas a partir dos
pedidos do usudrio através de linguagem natural (COSTA et al., 2018). Essa funciona-
lidade pode ser aperfeicoada com a utilizacao de um agente interativo que garante uma

interface consistente, melhorando a experiéncia do usuario.

1.2 Justificativa

Ao planejar uma viagem, turistas precisam de informacoes especificas sobre as atracoes
que planejam visitar. As informagoes contidas em guias turisticos, apesar de tteis, nao
abrangem todos os aspectos importantes para a experiéncia turistica ideal de um individuo

ou grupo. Para alguns turistas, locais romanticos serao mais valorizados, enquanto para
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outros a capacidade de levar seu animal de estimagao ou ter contato com a natureza
pode ser mais importante. Guias escritos geralmente limitam a descricao a caracteristicas
mais gerais de um grupo seleto de atragoes. Esses problemas nao sao frequentes porém
em plataformas online que possuem informacoes turisticas. Essas aplicagoes geralmente
permitem que os préprios usudrios escrevam avaliagoes sobre os mais variados locais de
interesse, mas introduzem outro problema: sobrecarga de informacao. Navegar por milha-
res de comentarios de diferentes atracoes é demorado e prejudica a experiéncia do usuario
final.

Para enderecar o problema da sobrecarga de informacao, este trabalho apresenta
um sistema de recomendacao para o m.knob através do uso da base FrameNet e um
chatbot. O sistema facilita o processo de filtragem de atragoes turisticas baseando-se em
informacoes gerais e especificas. O uso de uma interface conversacional esta alinhado
com o conhecimento de caracteristicas especificas dos locais, isto é, as caracteristicas
relevantes descritas pelos usudarios nao sao conhecidas a prior: e por isso a interface nao

deve restringir as entrada do usuario.

1.3 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo principal o desenvolvimento do m.knob app: uma
aplicacao moével que entregue uma experiéncia turistica diferenciada. Para isso, os se-

guintes objetivos especificos foram enumerados:

1. Rever trabalhos anteriores da FN-Br sobre o dominio do turismo;

2. Projetar uma arquitetura para a integracao das diferentes funcionalidades ou servigos

do m.knob;

3. Propor um sistema de recomendacao de atracgoes turisticas sobre uma base de co-

nhecimento FrameNet;

4. Desenvolver uma aplicacao movel com uma interface conversacional para a reco-

mendacao;
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1.4 Organizacao

O presente trabalho estd dividido em 6 Capitulos. O primeiro Capitulo contextualiza o
trabalho introduzindo o tema tratado e apresentando suas justificativas e objetivos. O
Capitulo 2 trata da fundamentagao tedrica deste trabalho, parte importante em um traba-
lho multidisciplinar. Os conceitos de chatbot, Sistemas de Recomendacao sao apresentados
juntamente com a Semantica de Frames (teoria no qual se baseiam as FrameNets) e as
estruturas Qualia. A revisao da literatura é apresentada no Capitulo 3. O Capitulo 5,
descreve o sistema de recomendacao do m.knob, o banco de dados utilizado, o algoritmo
utilizado para a identificagao dos locais a serem recomendados e o enderecamento das
criticas do usudrio. A arquitetura geral do m.knob app é apresentada no Capitulo 4, onde
sao descritas as interacoes entre os servicos da FN-Br, servicos de PLN como Wit.ai e a
interface conversacional da aplicagao. O Capitulo 6 por fim, discute possiveis melhorias

para o projeto a serem estudadas em futuros trabalhos.
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2 Fundamentacao teodrica

2.1 Chatbots

Chatbots sao programas que interagem com clientes humanos através da linguagem na-
tural, da maneira que um humano faria. Essa interacao geralmente tem um propdsito
especifico relacionado a tarefa para a qual o robo foi projetado para realizar. Os princi-
pais desafios no desenvolvimento de um chatbot estao ligados a compreensao da entrada
do usuario e do contexto da conversa que esta acontecendo (BRADESKO; MLADENIC,
2012).

Recentemente, o interesse da comunidade cientifica e de empresas por chatbots
tem aumentado, principalmente devido aos avangos em hardware e nas area de Inteligéncia
Artificial e Processamento de Linguagem Natural. O tépico, porém, nao é recente. De-
senvolvido em 1966, ELIZA foi o primeiro chatbot conhecido e se comportava como um
psicoterapeuta. As respostas eram construidas através da identificacdo de palavras-chave
e de um contexto minimo, que era utilizado para determinar qual regra de resposta seria
utilizada. Essas respostas eram formadas pelas regras e uma transformacao da entrada
do usuarios. Para a entrada “Eu fiz um longo passeio de barco’seria dada a resposta
“Fale mais sobre barcos”, que nao soa natural na maioria dos contextos, porém, como
psicoterapeuta, ELIZA poderia assumir uma posicao de nao conhecimento do mundo real
sem prejudicar a interagdo com um ser humano (WEIZENBAUM, 1966).

Desde o trabalho de Weizenbaum, muitos outros chatbots foram criados para
passar no Teste de Turing. O Loebner Prize é a competicao mais famosa relacionada
a chatbots. Nela juizes desenvolvem conversas com chatbots e premiam aquele no qual
a conversa mais se aproxima a uma com um humano 2. Porém, as técnicas utilizadas
pouco contribuem para os campos da Compreensao da Linguagem Natural e Inteligéncia

Artificial.

Os trabalhos mais recentes relacionados a chatbots tém dado importancia a inter-

Zhttps:/ /loebner.exeter.ac.uk/
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pretacao das entradas do usuario com técnicas mais precisas para a construcao de agentes
melhores. Neste trabalho, por exemplo, com o uso de uma FrameNet espera-se que o
bot possa interpretar entradas muito mais complexas devido a presenca de informagao

semantica.

2.2 Sistemas de recomendacao

Sistemas de recomendacao sao ferramentas que recomendam a um usudario itens que sao de
seu interesse (RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2011). O termo “item”é usado na literatura
para denotar o que o sistema recomenda e pode se referir a produtos, midias ou conexoes
(redes sociais), por exemplo. Uma das formas pelas quais um sistema define quais itens
recomendar consiste em inferir como o usudrio avaliaria os itens conhecidos, baseando-
se na correlacao entre as atividades relacionadas aos itens e aos usuarios. O desafio
de prever como um usuério avaliaria um determinado item é usado por (AGGARWAL,
2016) para definir o problema da recomendagao: assume-se a existéncia de um conjunto
de treinamento que indica a preferéncia de alguns usudrios por determinados itens. Para
m usuarios e n itens, isso corresponde a uma matriz m x n onde os valores observados sao
utilizados para o treinamento. Os valores faltantes devem ser preditos por um modelo.
Uma outra formulac¢ao do problema da recomendagcao (sendo essa mais especifica) consiste
em determinar os k-melhores itens a serem recomendados para um usudrio através de um
ranqueamento (AGGARWAL, 2016).

Além de recomendar itens que sao considerados relevantes para o usuario, siste-

mas de recomendagao possuem outros objetivos operacionais que devem ser alcancados:

1. Novidade (novelty): O sistema se torna mais tutil quando recomenda itens que o

usuario ainda nao conhece.

2. Serendipidade (Serendipity): As recomendagoes devem ser, até certo ponto, inespe-
radas. Para que um item seja uma novidade, basta que o usuédrio nao o conhega,
porém para ser um “acaso’é necessario que ele seja diferente do que o usuario es-
pera das recomendacoes. Por exemplo, considerando um sistema de recomendacao

de musicas e um usuario que gosta de jazz, recomendar um album de jazz recém
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langado é novidade, mas um album de reggae é acaso. Ocasionalmente, os itens nesse
tipo de recomendacao sao irrelevantes, mas a longo prazo essas recomendagoes sao
benéficas porque dao ao usuario a oportunidade de descobrir novas categorias de

itens que lhe interessam.

3. Diversidade (diversity): Recomendar itens muito similares, mesmo se tratando dos
k-melhores, aumenta o risco do usuario achar todos os itens irrelevantes. A diversi-
dade garante esse beneficio a curto e a longo prazo (no caso em que o mesmo tipo

de item é recomendado vérias vezes).

Os modelos de sistema de recomendacao podem ser classificados em trés tipos
gerais: colaborativos, baseados em contetido ou baseados em conhecimento (e hibridos).
Os dois primeiros tipos sao mais comuns e compartilham mais caracteristicas entre si que
o terceiro (AGGARWAL, 2016).

Sistemas de recomendacgao colaborativos trabalham sobre a ideia na qual geral-
mente as avaliacoes observadas sao altamente relacionadas entre varios usuarios e itens.
Através de uma métrica de similaridade, o sistema pode utilizar usudrios similares (vizi-
nhanga) para inferir as avaliagbes faltantes na matriz esparsa de avaliagdes de usudrios
sobre itens. O uso de métodos baseados em vizinhancas nao é condicao necessaria para
que um sistema de recomendacao seja colaborativo. Métodos de aprendizado de maquina
podem ser utilizados para a inferéncia e se apresentam como alternativas mais eficazes,
apesar de serem mais complexos, menos eficientes e possivelmente apresentarem proble-
mas de justificabilidade dos resultados (DESROSIERS; KARYPIS, 2011; KOREN; BELL,
2015).

Uma maneira diferente de se recomendar itens consiste em identificar as pre-
feréncias de um usudrio para determinadas caracteristicas de itens. Sistemas com essas
caracteristicas sao chamados de sistemas de recomendacao baseados em contetdo ( content-
based). Esse tipo de sistema geralmente é composto de trés componentes principais: um
analisador de conteudo, que constréi os vetores de atributos dos itens a serem recomen-
dados; o “aprendiz de perfil”, que generaliza os dados que representam preferéncias do
usuario e componente de filtragem que casa o perfil do usudrio com itens, utilizando os

atributos conhecidos. As principais vantagens de sistemas de recomendacao baseados em
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contetido sao a independéncia entre usudrios e a transparéncia do conhecimento, ja que
estrutura-se os atributos dos itens e dos perfis de usuario. Além do mais, sdo capazes de
recomendar itens que nenhum usuario avaliou porque conhecem seus atributos, diferente-
mente de sistemas colaborativos que dependem de avaliagoes. Apesar disso, o problema
de partida fria ainda esta presente nos sistemas de recomendacao baseados em contetido
porque ainda ha a necessidade de se aprender o perfil de um novo usudrio. Outro pro-
blema desse tipo de sistema é a falta de serendipidade e possivelmente de novidade. Essa
superespecializacao ocorre porque apenas o perfil do proprio usudario é considerado, efe-
tivamente limitando-o as suas proprias preferéncias. Por fim, a andlise dos itens pode
nao ser capaz de capturar todos os aspectos que podem vir a ser de interesse do usuério,
principalmente em dominios considerados complexos (LOPS; GEMMIS; SEMERARO,
2011).

O terceiro grupo de sistemas de recomendacao engloba aqueles baseados em co-
nhecimento. Esses sao especialmente 1teis em contextos onde o usuario deseja especificar
restricoes a recomendacao ou existe uma escassez de dados histéricos de avaliacoes. Essas
caracteristicas sao facilmente encontradas em sistemas que apoiam atividades realizadas
com pouca frequéncia e/ou atividades em que a escolha do melhor item é muito impor-
tante para o usuario, como por exemplo, a aquisicao de um imével. Por nao dependerem
de avaliacoes anteriores para realizar recomendacoes, esse tipo de sistema nao apresenta o
problema da partida fria, tornando-o conveniente para os casos em que o usuario deve rece-
ber boas recomendacoes a partir do momento em que comeca a interagir com a aplicagao.
Essa capacidade nao deriva apenas da base de conhecimento, mas também das criticas
que o usuario pode fazer sobre as recomendacoes durante uma sessao de interacao com
o sistema. KEssas criticas podem ser realizadas de varias maneiras de acordo com a in-
terface da aplicacao e adaptam os resultados retornados pelo sistema até que eles sejam
satisfatérios. Arquiteturalmente, isso implica na presenca de um loop de feedback em que
o usudrio gradualmente ajusta suas restricoes (AGGARWAL, 2016; FELFERNIG et al.,
2011).

A aplicagao desenvolvida neste trabalho usa uma base de conhecimento (de locais,

palavras e frames) para recomendar pontos de interesse. A construgao da base é descrita



2.3 Semantica de frames e FrameNets 17

na Secao 5.1, a forma em que as criticas do usudrio sao enderecadas é discutida na Secao

5.3.

2.3 Semantica de frames e FrameNets

A Semantica de Frames é uma teoria que se baseia na hipdtese na qual significado é
construido considerando experiéncias culturais e conhecimento do mundo(FILLMORE et
al., 1982). Frames sao as estruturas que modelam esse conhecimento através de referéncias
entre si, isto é, a compreensao do significado de um frame depende da compreensao de
toda a superestrutura em que ele estd inserido. Essas superestruturas sao chamadas
de FrameNets, inicialmente foram desenvolvidas pela Berkeley FrameNet (BFN) para o
inglés, mas atualmente sao desenvolvidas em vérios outros idiomas. A FN-Br expande
essa base de dados para o portugués.

Os frames de uma FrameNet sao usados para descrever eventos, situacoes ou
objetos e sdo constituidos de relagdes com outros frames, elementos de frame (EFs) e as
unidades lexicais que evocam esse frame. As relagoes entre frames podem ser de oito dife-
rentes tipos: heranca, uso, perspectiva sobre, subframe, precede, inquisitivo de, causativo
de, metéfora e uma relagdo “ver também”, utilizada apenas por humanos (RUPPENHO-
FER et al., 2016).

Os elementos de frame representam os participantes ou propriedades do frame em
questao. Tomando como exemplo um frame para representar o ato de cozinhar, podemos
considerar como EF's a pessoa que prepara o alimento, o alimento que é preparado, o reci-
piente onde o alimento é cozido e o instrumento utilizado que gera o calor necessario. Os
elementos de frame usados como exemplo sao chamados de nucleares, porque sao essen-
ciais para a composicao do frame. Elementos nao-nucleares sao aqueles que acrescentam
informagoes circunstanciais aos frames como proposito, maneira, momento, local, etc.

Unidades lexicais (UL) sao os elementos basicos de uma lingua e transmitem um
significado tinico. Uma UL pode consistir de uma ou mais palavras. Sao exemplos de
ULs café.n, parque.n, jogar.v e beber.v na notacao comumente utilizada onde o lema ¢é

seguido de um ponto e uma etiqueta de parte do discurso (Part-of-speech (POS) tagging)
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Obter_documento

Definicio
O ITEEE busca obter os BRI necessirios para a realizacdo de sua viagem.

Exemplo(s) =3

Elementos de Frame Nucleares

FE Core:

Documento [Document elluilyl=sb g i =ga] deseja obter,
Individuo ou grupo que deseja obter um dado TR

Elementos de Frame Nao-Nucleares &d
Relaghes =)
E subframe de | [ Cendrio_do_turismo_preparagao

Eusadopor | Documentos

Unidades Lexicais I

" obter.v || renovarv | | tirar.v

Figura 2.1: O frame Obter_documento na FN-Br.

3. Nas FrameNets, as ULSs relacionadas a um frame sao armazenadas para que durante
a analise de sentencas anotadas seja possivel identificar os frames relacionados aquela
sentenga. Uma UL pode estar relacionada a varios frames diferentes e vice-versa. Isso
significa que um frame nao representa o significado de uma UL, mas o conhecimento no
qual o significado da UL deve ser relativizado.

Além dos frames, EFs e ULs, uma FrameNet também é composta de um conjunto
de anotagoes formado por sentencas e seus respectivos EFs, funcoes gramaticais e tipos

de frases.

A Figura 2.1 apresenta o frame Obter_documento como exemplo.

3Em linguistica, lema é a forma canonica de uma palavra que possui varias formas. O lema de
”correr”, ”correndo” e ”correu” é correr.v. Esse conjunto de variagOes que representa uma unica unidade

de significado é chamado de lexema.
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— —

conto.n

— —

C = narrativa.n

F = livro.n, disco.n

QUALIA I = ler.v
A=artefato.n, escrever.v

Figura 2.2: Papéis qualia para livro.n.

2.4 Estruturas qualia

As estruturas qualia constituem parte essencial da Teoria do Léxico Gerativo (TLG). Pro-
posta em (PUSTEJOVSKY, 1991), a teoria contrapos abordagens que consideravam que
o significado das palavras poderia ser decomposto em um conjunto de tracos sintaticos,
semanticos e morfolégicos, sugerindo o uso de um modelo estruturado onde a configuracao
semantica minima de uma UL pudesse ser especificada para que o significado fosse ge-
rado. Essa geragao se daria através do uso de predicados logicos de maneira similar a
uma gramatica onde a decomposicao das palavras nao seria utilizada para a identificacao
de tragos, mas de dispositivos gerativos. Pustejovsky defendeu que o léxico gerativo,
ao abandonar as caracteristicas estaticas das abordagens anteriores, seria capaz de me-
lhor representar fatores contextuais, facilitando a definicao do significado sob dominios
especificos.

A TLG assume o uso de quatro niveis de representacao seméantica para a obtencao
do significado. Neste trabalho, porém, apenas as estruturas qualia serao consideradas por-
que sao elas que definem as propriedades essenciais de uma UL e contribuem de maneira
significativa para o adensamento de uma base FrameNet, essencialmente expandindo o
numero de relagoes entre ULs e o conhecimento representado pelos frames.

Para cada UL a ser especificada, a TLG define quatro papéis ou relagoes qualia. O
primeiro quale é o constitutivo que relaciona um objeto com suas partes ou constituintes

e ¢ representado pela letra C. O quale formal, denotado F, estabelece o que distingue
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0 objeto em um contexto maior como por exemplo, sua orientagao, magnitude, forma,
dimensionalidade, cor e posi¢ao. O télico T, é a funcao ou proposito do objeto e pode
definir também suas atividades. O tltimo quale é o agentivo que representa os fatores
envolvidos com a origem do objeto, como o criador, artefato, tipo natural ou sequéncia
causal. O agentivo ¢ identificado pela letra A. A Figura 2.2 apresenta, como exemplo, as
relagoes qualia de conto.n.

A inclusao das relagoes qualia na base do m.knob é discutida nas secoes 3.2 e 5.1.
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3 Revisao da literatura

Neste Capitulo sao apresentados trabalhos relacionados a este, dividindo-os em duas
secoes. A primeira Secao apresenta trabalhos nos quais chatbots foram usados para a re-
comendacao de atracoes turistica e um onde restaurantes eram recomendados. A segunda
Secao discorre sobre alguns trabalhos anteriores da FrameNet Brasil sobre o dominio do

turismo, contextualizando esse trabalho e apresentando pesquisas que o tornaram possivel.

3.1 Uso de chatbots para a recomendacao

As aplicagoes desenvolvidas em trabalhos recentes com o objetivo de sugerir pontos de in-
teresse geralmente possuem a caracteristica de serem sensiveis ao contexto e algumas apre-
sentam interfaces conversacionais (NICULESCU et al., 2014; D’HARO et al., 2015; KIM,;
BANCHS, 2014). Nesta Segao serao apresentados trabalhos da literatura que propdem
sistemas para recomendacao de atragoes turisticas através de interfaces conversacionais.

O sistema de didlogo multimodal SARA, acronimo para Singapore’s Automated
Responsive Assistant, foi desenvolvido como uma aplicacao moével Android para oferecer
assisténcia turistica para visitantes de Singapura (NICULESCU et al., 2014). SARA é
capaz de sugerir atragoes locais, restaurantes, pontos turisticos, direcoes e servigos de
transporte através de entradas por voz ou texto em inglés ou pela leitura de cédigos QR.

O sistema ¢é implementado sobre uma arquitetura cliente-servidor e os compo-
nentes do lado servidor sao conectados utilizando o framework proposto por Jiang et al.
(2014). O processamento de linguagem natural é feito em uma abordagem hibrida que
considera regras e modelos estatisticos que foram treinados com 40 horas de dialogos
envolvendo perguntas de turistas e respostas de guias.

O componente de controle de didlogos (Dialog Manager) foi desenvolvido utili-
zando abordagens baseadas em regras e exemplos onde as respostas sao geradas baseando-
se em templates. Um dos componentes da arquitetura é uma base de dados que armazena

todos os dados que os outros componentes necessitam.
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Nessa arquitetura, as principais fungoes do cliente Android sao a leitura de cédigos
QR, a obtencgao de informagoes de geolocalizagao e a conversao de fala em texto e vice-
versa. Esses recursos sao oferecidos nativamente pela plataforma Android.

Como parte final do trabalho, o sistema foi avaliado por 10 usuérios em 3 cenarios
diferentes: o primeiro envolveu os aspectos de recomendacao e informacao do SARA em
uma regiao especifica da cidade, o segundo estava relacionado a obtencao de informagoes
sobre locais em toda Singapura e dire¢oes para esses locais. O terceiro cenario tinha como
objetivo avaliar a capacidade do sistema em responder informagoes gerais, como o clima
e a moeda em Singapura. O sistema se comportou melhor no terceiro cenario (60% dos
objetivos foram completados). O pior desempenho foi encontrado no segundo cendrio,
onde apenas um terco das tarefas foi completada com sucesso. Na avaliacao dos usuarios,
a usabilidade e confiabilidade do sistema foram os pontos mais criticados. Segundo os
autores, essas avaliacoes e problemas no segundo cenério decorrem do fato do sistema nao
ter identificado corretamente locais e diregoes.

O sistema CLARA, descrito pelos mesmos autores de SARA apresenta capaci-
dades de busca com linguagem natural para dois dominios de aplicacao diferentes: um
sistema de informagao para conferéncias e um guia turistico local (D’HARO et al., 2015).

No CLARA as respostas sao geradas através de um processo que primeiramente
verifica um indice de perguntas e respostas. Se a pergunta estd no indice, o sistema
usa a resposta ja conhecida. Quando a pergunta nao pode ser encontrada, o CLARA
determina se usarda o motor de busca de artigos ou de informacoes turisticas, a forma
em que essa decisao é tomada nao é descrita de maneira detalhada pelos autores. Para
identificar as entidades no dominio de conferéncias um algoritmo de busca fuzzy é utilizado
e, segundo os autores, esse algoritmo possui certa robustez a erros ortograficos. No motor
de informacoes turisticas, um classificador de texto é usado para identificar o topico de
busca, depois o mesmo algoritmo fuzzy identifica as entidades no contexto de turismo.

Além das diferencas na forma de compreensao das entradas, a abordagem de
D’Haro et al. (2015) se diferencia de Niculescu et al. (2014) na obtencao de informagoes.
O CLARA usa a web para obter informagoes. Os autores afirmam que um site de restau-

rantes de Singapura ¢ usado para a busca das informacoes apds o sistema determinar as
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recomendacgoes baseado na localizacao do usuario.

O CLARA foi avaliado durante a 15th Conference of the International Speech
Communication Association. Para isso, as informagoes da conferéncia tiveram que ser
obtidas previamente. Os resultados da avaliacao demonstraram que a maior parte das
queries foram de interacoes com o bot. Os autores afirmam que o sistema foi mais usado
para interagoes com o CLARA e informagoes turisticas. Além disso, eles explicam alguns
problemas que podem ter causado a baixa utilizacao para obtencao de informacoes da
conferéncia: o aplicativo oferecia capacidade de busca incorporada, o mecanismo de reco-
mendacao que notificava o usuario e alguns jogos relacionados as funcionalidades de chat
patrocinados pela organizacao do evento. Além desses resultados, os autores revelam que
cerca de 50% das queries de usudrios nao foram respondidas pelo sistema, porém 75%
dessas eram de interagoes fora do dominio da aplicacao em que o sistema nao conseguiu
encontrar respostas no indice interno nem na web.

Agentes conversacionais para a recomendacao também sao encontrados na lite-
ratura para dominios relacionados. E o exemplo de Kim e Banchs (2014) que apresenta
o R-cube: um sistema multi estratégico para a recomendagao e reserva de restaurantes.
Para exercer essas fungoes o R-cube divide o processo de reserva entre trés subsistemas, o
sistema de recomendacao de restaurantes sensivel as preferéncias do usudrio; o sistema de
selecao de restaurantes que apresenta as informacoes necesséarias para que o usuario tome
uma decisao sobre o conjunto de recomendacoes e o sistema de reserva de restaurantes
que conclui o processo. Apesar dessa diferenciacao, todos os subsistemas compartilham a
mesma arquitetura de multiplas estratégias para o processamento.

Assim como em Niculescu et al. (2014), a arquitetura do R-cube apresenta as
etapas de processamento de linguagem natural, controle de didlogo e geracao de lingua-
gem natural. Além disso, as entradas sao pré-processadas antes do PLN. Em cada um
desses niveis, multiplas estratégias sao utilizadas com o objetivo de aumentar a robus-
tez do sistema. Os resultados de cada estratégia sao sempre passados adiante, mesmo
que conflitem entre si, j& que os subcomponentes dos préximos niveis se beneficiam de
multiplas entradas. A arquitetura multi estratégica para um sistema de didlogo descrita

nesse paragrafo esta representada na Figura 3.1.
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Figura 3.1: Arquitetura multi estratégia do R-cube. Extraido de (KIM; BANCHS, 2014).

Para o pré-processamento da entrada sao utilizadas quatro estratégias: seg-
mentagao, Part-of-speech (POS) tagging, Phrase Chunking e TIMEX Tagging. A aplicagao
dessas técnicas, além de normalizar a entrada, segmenta as sentengas, quando mais de uma
é informada, e identifica as classes gramaticais de cada palavra, as frases preposicionais e
as expressoes temporais.

Durante o processamento de linguagem natural, o R-cube usa técnicas baseadas
em regras e modelos estatisticos, como em D’Haro et al. (2015), mas também dicionérios.
O sistema usa tanto dicionarios estaticos quanto dinamicos que sao construidos durante
a interagao do usudrio com o sistema.

Para o controle do dialogo, sao utilizadas a abordagem baseada em frames e
exemplos. A abordagem baseada em frames utiliza os frames gerados na etapa anterior.
Esses frames semanticos contém o ato de didlogo, que € a intencao da sentenca que o PLN
identificou e as entidades nomeadas reconhecidas. Com essas informagoes, o R-cube usa
regras previamente construidas que definem uma resposta, o tipo de regra e um padrao de
reconhecimento. A resposta esta diretamente relacionada a geragao de linguagem natural.
O tipo define se aquela regra é uma iniciativa do agente ou se é uma requisicao do usuario,
identificada pelo padrao definido na regra. As regras de iniciativa conduzem o didlogo para
uma situacao onde o usuario responde ao agente, as regras de requisicao invertem esses
papéis. A abordagem baseada em exemplos para o controle do didlogo usa estruturas de
indices de perguntas e respostas e tem como objetivo responder mensagens de propésito

geral.
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A proposta para a geracao de linguagem natural é baseada em templates que
possuem uma forma final, formas alternativas e lista de varidveis. As palavras das formas
finais sao apresentadas conforme o template. As formas alternativas e lista de varidveis
sao tokens que podem ser substituidos por palavras diferentes para gerar variabilidade.
Os autores mostram um exemplo de funcionamento do R-cube, porém nenhuma avaliacao
do sistema foi apresentada.

A literatura de recomendacao em turismo apresenta também abordagens basea-
das em ontologias. Garrido et al. (2016) propde uma solucao integrada de Embodied Con-
versational Agents (ECA) e lightweight ontologies (LWO) para recomendagao de pontos
turisticos na provincia de Teruel na Espanha. Além disso, técnicas de inteligéncia artificial
sao utilizadas pelo ECA.

Para atingir o objetivo do trabalho, os autores utilizaram o Maxine, um motor
direcionado por scripts para controle e visualizacao de ambientes ou atores virtuais. O
sistema suporta interagoes multimodais em tempo real por canais como texto, voz e
imagem e ¢ capaz de reconhecer o estado emocional do usuario, dando suporte ao processo
de decisao das acoes do agente. As regras de interacao dos agentes criados no Maxine sao
definidas utilizando Artificial Intelligence Markup Language (AIML).

Cada topico de interacao em AIML possui uma categoria, um padrao de entrada,
um template de resposta e opcionalmente a ultima frase dita pelo agente para controle
do fluxo do didlogo. Para identificar qual o tépico no contexto da conversa, métodos de
busca informada sao aplicados em uma arvore organizada pelos padroes de entrada dos
topicos definidos em AIML.

Para criar uma interface entre o Maxine e outros sistemas, o interpretador AIML
foi modificado para que suportasse a chamada de scripts definidos dentro de uma nova tag
de marcacao. Essa interface permite que as respostas sejam criadas programaticamente.

A LWO criada pelos autores, chamada Tourist Information of TERuel for Intel-
ligent Agents (TITERIA), agrupou as informacoes turisticas em 6 grandes areas: festas,
patrimonios, natureza, gastronomia, historia e centros culturais. Essas categorias sao
divididas em subcategorias. A linguagem utilizada para a representacao da TITERIA

foi a Ontology Web Language porque permite a inser¢ao de semantica ao schema. As
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informacoes estruturadas de acordo com a TITERIA sao armazenadas em um servidor
que o ECA interage através de scripts LUA.

Para utilizar as informacoes do servidor, o ECA consulta sua base de dados local
em AIML para determinar o script LUA que fard a comunicagao com o servidor em que a
ontologia esta estruturada. O script obtém a informacao e a decodifica para que o ECA
possa entrega-la ao usuario.

Os autores descrevem os testes aplicados para a avaliacao do sistema. Em um
primeiro momento, o ambiente de teste foi similar a um quiosque interativo com um
microfone externo e caixas de som. Porém, essa configuracao apresentou condicoes que
prejudicaram o sistema, como ruidos de fundo, diferencas de distancia entre o usuario
e o microfone e a captacao dos sons do préprio alto-falante do ECA. Para evitar esses
problemas, os autores substituiram o microfone e alto-falante por headphones. Os autores
nao apresentam no artigo quantos usuarios realizaram o experimento nem qualquer tipo

de avaliacao do sistema feita por esses usuarios.

3.2 Trabalhos anteriores da FIN-Br

O foco recente do laboratério FrameNet Brasil em pesquisas relacionadas ao dominio
de turismo se iniciou no dominio do esportes sob a perspectiva de turismo pelo Projeto
Copa 2014. O principal produto do projeto foi o Copa 2014 FrameNet Brasil software (C-
14/FN-Br), uma aplicagao web que entrega ao usudrio um dicionério trilingue baseado em
frames, disponivel em portugués, espanhol e inglés 4. Seu objetivo é explorar as vantagens
da semantica de frames para o desenvolvimento de dicionarios eletronicos com apelo ao
publico geral, ndo apenas para especialistas da drea (TORRENT et al., 2014).

A transformagao da base em um recurso multilingue para o C-14/FN-Br exigiu
quatro tipos de alteracao. Como todos os elementos do banco de dados existem para os trés
idiomas, inclusive os frames, uma relagao de tradugao teve que ser criada para mapear
frames iguais em linguas diferentes. Nesse tipo de relacao, as duas estruturas devem
compartilhar todos os EFs. A segunda alteracao foi a separacao das sentencas anotadas

entre os trés idiomas. O processo de anotacao de sentenca marca também as fungoes

4http://dicionariodacopa.com.br/
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gramaticais e tipos de frase encontrados em uma sentenca, como essas informacoes variam
entre idiomas, um mapeamento teve que ser criado para a comparacao entre padroes de
valéncia de ULs no dicionario. A quarta e ultima modificacao foi a inclusao de relagoes
entre ULs e suas tradugoes equivalentes.

Essas caracteristicas inseridas no banco de dados sao essenciais para o funciona-
mento dos quatro modos de navegagao pelo conhecimento oferecidos pelo C-14/FN-Br. O
primeiro modo nao é muito diferente dos dicionarios comuns: o usuario procura pela pa-
lavra que deseja saber o significado em uma lista. Quando o lema escolhido esté associado
a mais de um frame, uma tela de desambiguagao é mostrada e finalmente o significado é
visualizado.

Alternativamente, o usudrio pode informar uma sentenca inteira, nesses casos
a aplicacao tentara identificar qual o frame mais adequado para a entrada. Para isso,
todos os lemas da sentenca sao identificados e todos os frames evocados pelas ULs sao
identificados. Como cada UL pode evocar mais de um frame, o sistema forma clusters a
partir da combinacoes dos possiveis frames e de frames relacionados a eles. Em seguida,
a distancia entre os frames dentro de um cluster é medida usando pesos atribuidos a
cada tipo de relacao, o grupo com relagoes mais fortes é escolhido pelo C-14/FN-Br para
determinar o significado.

Os outros dois modos de navegacao estao atrelados aos frames, nao as ULs.
O usuéario pode visualizar os dados de um frame através da navegacao de uma lista
organizada por dominio ou através do grafo de frames relacionados. Essa ultima forma
de navegacao permite que o usudrio, principalmente um turista, consiga visualizar como
os dominios da Copa do Mundo, Futebol e Turismo sao organizados.

A anélise pelos autores dos dados coletados sugere que a aplicacao foi de fato
utilizada por turistas: dos 1,883 acessos, 71,8% foram realizados no Brasil, e cerca de
26% de todas as sessoes foram em inglés ou espanhol. Sobre os modos de consulta,
a analise revela que a maioria foi realizada pelo modo de busca comum de dicionarios
(procurando-se a palavra), porém todos os outros modos representam parte significativa
das consultas realizadas. O modo menos utilizado foi a exploracao da rede de frames em

espanhol, representando 8% das consultas nesse idioma (TORRENT et al., 2014).
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Dando continuidade aos trabalhos sobre o dominio dos esportes, porém dessa vez
com foco nas Olimpiadas de 2016, além de novos frames, as relagdes qualia passaram
a ser incluidas na base da FrameNet Brasil (COSTA; TORRENT, 2017). A principal
motivacao para isso, segundo os autores, era enriquecer a base com relagoes entre ULs
para a obtencao de melhores resultados em trabalhos de Compreensao de Linguagem
Natural, Desambiguacao e Traducao por Maquina.

Com suporte da ferramenta SketchEngine, foi realizada uma pesquisa em corpora
que permitiu, através da observacao de frequéncias e valéncias, identificar ULs candidatas.
O dominio dos esportes foi entao modelado através de 32 frames e 640 ULs, agregando
recursos a base de dados de Turismo que contava com 52 frames e 425 unidades lexicais.

Paralelamente, o primeiro sistema de recomendagao do m.knob foi proposto pela
FN-Br e pelo NEnC® (Nicleo de Engenharia do Conhecimento) do Departamento de
Ciencia da Computagao da UFJF. O MKNOB-RECOMMENDER foi desenvolvido em
um estudo de caso da arquitetura aberta de sistemas de recomendacao MMRecommender
(SILVA et al., 2017). Neste contexto, a arquitetura auxiliou principalmente na defini¢ao
e construcao do modelo de recomendacao e na apresentacao de um modelo visual de facil
entendimento.

Durante o desenvolvimento da aplicacao os recursos construidos pela FN-Br para
os dominios de Turismo e Esporte ainda nao eram suficientes para sustentar um sistema
de recomendacao e por isso nao foram utilizados. O sistema foi desenvolvido sobre um
modelo hibrido, com filtragem baseada em contetdo e colaborativa, que media o nivel de
aderéncia do perfil e contexto do usudrio com caracteristicas de locais e eventos esportivos.

Os dados de locais foram provenientes da API do Google Maps® e enriquecidos
semanticamente utilizando a API Babel Net”. As informacoes de eventos foram extraidas
da base Olympic Data Feed®, disponibilizada de forma livre pelo comité olimpico. Como
os usudrios se conectavam ao m.knob pela plataforma Facebook, o perfil de usuario era
construido pelos dados da rede social. A informacoes de contexto utilizadas foram a busca

textual e a geolocalizacao do usuario do sistema.

Shttp://www.ufjf.br /nenc/
Shttps://cloud.google.com /maps-platform/
"http://babelnet.org/

80df.olympictech.org
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Quando o usudrio inicia o processo de recomendacao (realizando uma busca tex-
tual ou por locais préximos), o sistema recupera o vetor de caracteristicas deste usudrio
no banco de dados e aplica um filtro inclusivo sobre os itens conhecidos, garantindo que
apenas os objetos que possuam pelo menos uma caracteristica em comum com o usuério
sejam retornados. Esse procedimento é simples e eficiente porque as caracteristicas sao
booleanas. A tabela 3.1 apresenta alguns vetores de caracteristica de exemplo, neste
exemplo o objeto 01 seria removido quando o filtro inclusivo fosse aplicado.

Tabela 3.1: Exemplo de vetor de caracteristica representando quatro caracteristicas: Com-
pras, Fast-food, Café e Rugby (SILVA et al., 2017).

Compras | Fast-food | Café | Rugby
usuario | 0 1 1 1
objeto 01 | 1 0 0 0
objeto 02 | 0 1 1 1
objeto 03 | 0 1 0 0

Ap6s o filtro inclusivo, a similaridade de cosseno do vetor do usudrio com os ve-
tores de objetos é calculada. Quando a geolocalizagao do usuario é conhecida, a distancia
euclidiana em relacao a cada atragao também é computada. As duas medidas sao nor-
malizadas através da divisao pelo maior valor de cada métrica. A matriz de decisao final
é construida através do ponderamento dos valores normalizados: 0,7 para a medida de
similaridade de cosseno e 0,3 para a distancia euclidiana (que também é utilizada para o
desempate). O ranqueamento é feito sobre os valores dessa matriz.

O sistema de recomendacao foi avaliado em duas etapas, na primeira a eficdcia do
sistema foi aferida através de um experimento controlado em que foram definidos perfis
ficticios de usudrio e os itens considerados mais aderentes a esses perfis. As métricas
Precision, Recall, F1 Score e G measure foram calculadas e foram obtidos os resultados
96,552%, 98,276%, 97,406% e 97,410%. A segunda etapa consistiu da observacao das
acoes de usudrios aleatorios do sistema e foram medidos os ntimeros de compartilhamento
e likes apds a recomendacao de locais pelo sistema.

Em (COSTA et al., 2018), o processo de modelagem dos dominios de Turismo e
Esportes para o m.knob sao descritos e é proposto um processo para a categorizacao de
locais turisticos baseada na informacao semantica de comentarios de plataformas online.

O processo de modelagem da base incorporou 250 frames da FrameNet Berkeley
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a base do m.knob. Para a escolha desses frames, foram considerados 3,495 comentarios em
inglés sobre 939 locais turisticos de Sao Francisco. Primeiramente, ULs candidatas foram
extraidas do corpus usando a ferramenta TermoStat, em seguida, os frames relacionados
foram ranqueados por frequéncia. Por fim a relevancia dos frames mais frequentes para
o dominio foi avaliada por linguisticas.

Além das relagoes qualia, os autores também descrevem a incorporacao de um
outro conjunto de relagdes para representar os casos em que participantes de um frame
podem ser definidos por outro frame ou relagoes metonimicas. Para exemplificar a con-
tribui¢ao desse conjunto para a estruturacao do conhecimento, os autores mostram como
o frame Attracting_tourist, pode ser evocado pela sentenca ”The city lures Bra-
zilians with beautiful beaches and nice shops”®. Os EFs do frame seriam relacionados
aos frames Locale, People, ja que eles definem respectivamente o local da atracao e
o turista. Além disso, o adjetivo brasileiro (Brazilian.a) e o substantivo pessoa devem
ser conectados (people.n). Com essas relagoes, as ULs da sentenga, através da rede estao
conectadas a Attracting_tourist com poucos arcos.

A categorizagao dos locais turisticos é baseada nas avaliagoes subjetivas de usuérios
presentes nos comentarios em plataformas online. O categorizador extrai desses co-
mentarios representacoes semanticas das atragoes a fim de resolver o problema de so-
brecarga de informacao presente nessas plataformas. Para isso, o sistema identifica os

frames evocados em todos os comentérios de determinado local e atribui um peso a cada

UL e cada frame para uma atracao utilizando a func¢ao logistica:

1_60(1

w = —
1+ eca

Onde ¢ ¢ o nimero de ocorréncias da UL ou frame e a é o peso médio da ativagao
da UL ou frame nos comentarios da atracao. Os pesos sao usados na conexao da atracao
com os frames relacionados. Além dessas conexdes sao armazenadas informacgoes do local
como nome, localizagao, horario de funcionamento e classificacao segundo a plataforma
online.

Para recomendar locais o sistema primeiro identifica candidatos a UL na entrada

9A cidade atrai brasileiros com belas praias e boas lojas (Traducio nossa).
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(usando bigrams) e desambigua os lemas que apontam para mais de uma UL, usando
as relacoes criadas na base e as distancias na rede. Depois, é gerado um cluster que
contém as ULs extraidas, palavras da entrada encontradas nos comentarios dos locais e
ULs relacionadas aos frames evocados pelas ULs extraidas. Esse cluster é entao usado
para iniciar um procedimento de spreading activation, descrito em (MATOS et al., 2017),
sobre o grafo formado por atragoes ligadas a frames, ULs e palavras dos comentérios do

local. Os locais com maior ativacagao sao recomendados.
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4 Arquitetura do m.knob

Neste Capitulo os componentes principais da arquitetura do m.knob serao apresentados
em detalhe. Esses componentes, as tecnologias usadas para seu desenvolvimento e suas

interacgoes estao esquematizadas na Figura 4.1.

ﬂ‘ludﬂ' @ python

Servico de NMT
traducio (FN-Br) | [l

Servico da
diciopédia
Interface de
usuario (UT)
m Controlador de renfn?l?;sgcﬁn
CORDOVA~ 3 %
dialogo m.knob

Interface para
Servicos externos
de PLN

L Dialogflow
Wit.Al

Figura 4.1: Componentes da arquitetura do m.knob.

4.1 Interface de usuario

O usudrio interage com o sistema através de uma interface grafica de usuario (GUI)
em uma aplicagao para dispositivos méveis Android ou i0S, desenvolvida em JavaScript
utilizando o framework Apache Cordoval®. O aplicativo pode ser utilizado em portugués,

inglés ou espanhol e possui trés telas distintas para cada uma de suas funcionalidades

Ohttps://cordova.apache.org/



4.1 Interface de usuério

33

E ail Como vai? E'

Em que eu passa te ajudar?
desoobrir lugares
Oba, adon descobrir lugares!

Juiz de Fora... tem otimos lugares pra
passear ao ar livre

E para Juiz de Fora que voue quer dicas?

DICIOPEDIA TRADUTOR H

prala >

praia.n [Locais naturais] v

faixa de sole arenoso ou rochoso ao longoe da margem
de umrlo, lago ou do mar

Tradugdes

B #avan

DICIOPEDIA TRADUTOR

Obrigado pela ajudat -

Portugués ~+ Inglés

Resultado

Thanks for the help!

m seashore.n

m coasln

B veachn

Palavras relacionadas
ﬂ lagoa.n

ﬂ rio.n

marro.n

ﬂ lage.n

P montanha.n

Digite sua mensager o, o,

Vocé gostou dessa tradugae?

Sim

(b) Visualizacao da palavra (¢) Tradutor do m.knob.

“praia’na diciopédia.

(a) Bate-papo com o chatbot.

Figura 4.2: Telas do aplicativo em portugueés.

principais: um chat para que o usuario possa interagir com o bot, uma tela de tradugao
e uma de navegacao na diciopédia, uma enciclopédia multilingue que conecta palavras
relacionadas. A Figura 4.2 apresenta as trés telas principais do aplicativo em portugueés.

Tanto a diciopédia quanto o tradutor sao interfaces secundérias, isto é, por padrao
o aplicativo sempre é aberto no chat com o bot. O usuario pode entao clicar em um botao
no topo da tela ou deslizar para a esquerda para acessar essas duas funcionalidades (Figura
4.2a). Na aba da diciopédia, existe um campo para que o usudrio possa buscar por termos.
O resultado dessa busca é exibido em uma lista de links que o usuério pode clicar e abrir
a visualizacao detalhada do termo, como na Figura 4.2b. J& nessa visualizacao, sao
apresentados também links de termos relacionados que permitem que o usudrio navegue
como desejar na diciopédia.

A tela do tradutor possui um campo de entrada e um de resultado, além das
estrelas utilizadas para a avaliacao da tradugao do sistema. O usuério pode ainda escolher
qual o idioma da entrada e o da saida, nesse momento porém, somente as tradugoes
de portugués para inglés e vice-versa podem ser utilizadas. Todos esses elementos sao
apresentados na Figura 4.2c. Para traduzir as sentencas a aplicagao moével interage com
o servidor NodeJS do m.knob que age como intermediario na comunica¢ao com o servico

em Python do tradutor.
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A interface de bate-papo é a visao principal do sistema porque é através dela
que o usuario interage com o chatbot, buscando por atracoes de interesse e visualizando
os resultados dessa busca. Essa parte do aplicativo é responsavel por ler as entradas
do usuario, envia-las para o gerenciador de didlogo e criar a visualizacao das saidas do
gerenciador de dialogos para o usuario.

As saidas do gerenciador de didlogo sao conjuntos de acoes que a interface deve
realizar e sugestoes de resposta rapida que serao exibidas para o usuario de acordo com o
contexto da conversa. As acoes a serem realizadas pela interface podem ser classificadas
em trés tipos: exibir uma fala do chatbot, apresentar cards de atragoes ou abrir outra tela
do aplicativo (diciopédia ou tradutor). Na Figura 4.2a, além de baldes de conversa, as

opcoes rapidas de resposta sao mostradas para o usudrio.

4.2 Interacoes com servicos externos

O aumento recente do interesse por chatbots impulsionou o desenvolvimento de servicos
para o desenvolvimento de bots. Dentre os mais populares destacam-se o Wit.ail! e o
Dialogflow!? do Facebook e da Google, respectivamente. Ambos sao usados no m.knob
para facilitar a construcao de dialogos.

Como parte consideravel da rede do m.knob foi construida para suportar a fun-
cionalidade de recomendacao, nao foram propostos métodos para o processamento de
outros tipos de requisi¢ao, como por exemplo, saber pela sentenca que o usuario gostaria
que outra tela do aplicativo fosse aberta. Para esse tipo de requisicao geral, foi desen-
volvido um componente. Ferramentas como Wit.ai e Dialogflow sao projetadas para esse
tipo de funcionamento e realizam bem essas tarefas quando possuem um bom niimero de
sentencas de exemplo (conjunto de treinamento).

O componente local que se comunica com as APIs web desses servigos abstrai o
formato das requisi¢oes e padroniza as respostas, permitindo que o controlador de didlogo

consuma tanto o Wit.ai quanto o Dialogflow através de uma tnica interface.

Uhttps:/ /wit.ai/
2https://dialogflow.com/
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4.3 Controlador de dialogo

O controlador de didlogo é um componente essencial para qualquer chatbot. Sua respon-
sabilidade ¢ gerenciar o contexto da conversa e resolver qual resposta serd utilizada, dado
processamento de uma entrada do usuario. Geralmente, as respostas sao baseadas em
templates porque essa é uma forma facil de se gerar linguagem natural, apesar da falta de
variedade nas respostas. Algumas trocas simples de palavras nos templates no entanto,
podem ajudar a mitigar esse problema (NICULESCU et al., 2014). Dadas as dificuldades
em se gerar linguagem natural a partir de significados, esse trabalho também segue a
abordagem de templates de resposta.

Administrar o contexto de uma conversa também é um desafio no desenvolvimento
de chatbots e um problema conhecido por pessoas que ja interagiram com esse tipo de
agente. Para evitar esses problemas alguns chatbots sao desenvolvidos “sobre trilhos”, isto
é, seguem um roteiro de conversa pré-definido que é um fluxo sobre estados e transigoes.
A escolha de qual abordagem seguir ao projetar um chatbot deve ser orientada & tarefa
que ele ird cumprir para o usuario. Tome por exemplo um chatbot que interage com o
usuario para realizar pedidos de pizza. Para realizar sua funcao o agente deve saber qual
o tamanho, o sabor da pizza, o tipo de borda e a bebida de acompanhamento. Utilizar um
roteiro de conversa fixo nesse caso ajuda na obtencao dessas informacoes e na manutencao
do estado da conversa, o que é importante para saber quais informacoes ainda devem ser
solicitadas ao usuario.

No caso do m.knob, o objetivo principal da aplicacao é oferecer ao usuario um
assistente pessoal capaz de fazer boas recomendacoes de locais turisticos. Para recomendar
as atragoes, a interface captura a entrada do usuério. Porém, esse nao é o unico dado
importante para o sistema de recomendagao. Atualmente, também é necessario conhecer
qual é a cidade dos locais que serao sugeridos e caso esse trabalho seja expandido no
futuro, mais parametros podem se tornar necessarios. Para essa etapa de configuracao
onde o usuario informa esse tipo de dado, a definicao de um roteiro da conversa é benéfica.

Considerados esses fatores, o controlador de didlogo foi desenvolvido como uma
bot engine simplificada, onde um fluxo de conversa é definido através de arquivos de con-

figuracao e o componente ¢ capaz de navegar por seus elementos utilizando as entradas
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{
"ending™:{
"ot
"Tchau!",
"4TE mais!",
"Nos falamos maiz tarde!"
1,
"en™:[
"Ryl
A=
"See ya later!”,
"Talk to you later!”,
"See you in a bit!",
"Make sure you come back, and we'll have anocther chat!”
1.
-
"iAdios!™,
"i{Hasta luego!"”,
"iHasta ahoral"
1
Ts
"fallback":{
"ot
"Minhas mais sinceras desculpas. Eu sou apenas um robd, ndo tenho todas as respostas”
1.
"en™: [
"My most humble apologies. I am but a modest machine, I don't know everything”
1.
ezt
"Mis mé&s sinceras disculpas. Yo soy sdlc un robot, no tengo todas las respuestas”
]
Ts

Figura 4.3: Exemplo de definicao das falas do chatbot.

recebidas da interface. Apesar de permitir a definicao de roteiros pouco flexiveis, o contro-
lador que foi desenvolvido para o m.knob é capaz de delegar a navegacao pela conversa a
funcoes definidas pelo programador. Dessa maneira, podem ser definidas agoes complexas
(inclusive assincronas) no processamento das entradas do usudrio que permitem que o
chatbot funcione fora de um roteiro rigidamente definido.

Para o funcionamento do chatbot, o controlador deve verificar dois arquivos JSON
de configuracao. O primeiro armazena as falas do bot. Cada fala possui uma chave tnica
que apresenta uma ou mais variagoes da mesma fala em cada um dos idiomas suportados.

A Figura 4.3 exemplifica como ¢é feito esse armazenamento. Como os arquivos de fala sao
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mavag mET ]

"gquickreplies":null, "gctions™ [

"events":{ "zmalltalk:skip”,
"anenter”: "sction:locationDefinition”, "smalltalk:whatsInYourHead"
"onexit": "action:savelocation” 1,

T "targetsState”:"3"

Is Ts
"3 "t

"guickreplies":null, "actions”: [

"freeText™: { "smalltalk:askHint"
"handler”:"action:processText” 1,

H "targetstate":"4"

Iy T,
4ty "I":{

"guickreplies":null, "actions”:[

"freeText"™: { "smalltalk:fallback™,
"handler”: "action:processText” "smalltalk:trydgain®

H 1,

T "targetstate":"g"
"t ¥y

"guickreplies™: Ty

{ "actions™:[
"option”:"great”, "action:matchBasedTalk”,
"transition":"1" "smalltalk:onIt",

¥s "action:showCards"”,

1 "smalltalk:askFeedback"
"option”:"notlWhatIWant”, 1,

"transition":"I" "targetstate": 7"

H Ty

1 "K{

1. "actions™:[
(a) Configuracao de alguns estados. (b) Configuracao de algumas transigoes.

Figura 4.4: Exemplo de configuragao de roteiro do chatbot.

pequenos, seus dados sao mantidos na memoria principal do servidor.

No outro arquivo de configuracao esta a definicao do fluxo de conversa que deve
ser seguido. Nesse documento JSON existem cinco chaves principais: uma para a definicao
dos estados, outra para transicoes, gatilhos de transicao, transicoes iniciais e opgoes de
respostas rapidas. As opgoes de resposta rapida apenas definem os textos que serao mos-
trados para o usuario quando essas opgoes forem exibidas, enquanto a chave de transicoes
iniciais armazena um subconjunto das transi¢oes que pode iniciar o fluxo.

As defini¢oes de estados armazenam as opcoes que serao exibidas para o usuario
nesse estado e as transicoes que devem ser aplicadas caso elas sejam escolhidas. Quando
um estado permite que o usuario digite uma sentenga como resposta, a fungao responsavel
por tratar essa resposta deve ser indicada. Por fim, na definicao também podem constar
acoes a serem executadas ao entrar ou sair do estado. Alguns exemplos de estados sao

apresentados na Figura 4.4a.
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Nos fluxos do m.knob, um estado representa um momento da conversa em que
o sistema aguarda uma resposta do usudrio enquanto as transi¢oes representam as agoes
do bot. Naturalmente, as transicoes possuem um estado de destino e uma lista de agoes
do chatbot que serao exibidas ao usuario pela interface. As acbes podem ser do tipo
smalltalk ou action, representando respectivamente uma fala do agente ou a execucao de
um método do programa (a exibicao das atragoes é feita através de uma action). A Figura
4.4b mostra a configuracao de algumas transicoes do chatbot.

A 1ltima configuracao é a dos gatilhos de transicao, que sao identificados por
uma chave e se relacionam a uma transicao. A ideia é que essas chaves representem algum
tipo de retorno de outros servicos que se comuniquem com o controlador de didlogos. A
configuracao foi desenvolvida para aplicar transi¢oes baseando-se nos intents identificados
no PLN do Wit.ai ou do Dialogflow. Nesse caso, os intents sao as proprias chaves. Na
configuragao atual, por exemplo, existe uma chave chamada ”abrir_tradutor” que identifica

uma transicao que deve ser aplicada caso um servico externo retorne esse intent.
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5 Sistema de recomendacao

O modelo de recomendacao proposto neste trabalho para o m.knob utiliza a rede de
atracoes turisticas, palavras, ULs e frames como base de conhecimento onde as queries de
consulta sao formadas a partir das proprias sentencas dos usuarios durante as conversas
com o chatbot. Todas as buscas realizadas na base estao incluidas dentro de uma sessao

que identifica uma interacao entre o usuario e o chatbot.

Inicio da sessdo Conhecimento do Fim da sesséo

dominio

===

Y

Feedback do
usuario é
positivo?

0 sistema ranqueia os Os melhores locais sao
locais baseando-se nos g apresentados ao
termos da entrada usuario

1

O usuario descreve o
que deseja fazer

Y

O sistema gera | O usuario informa
uma nova query | mais detalhes

Figura 5.1: Ciclo de feedback do sistema de recomendacao do m.knob.

Esse agrupamento das queries em sessoes ¢ uma caracteristica comum de sistemas
de recomendacao baseados em conhecimento e, neste trabalho, permite que o usuario
refine sua busca através de criticas. Essas criticas sao uma forma de se obter mais termos
(a partir de entradas do usudrio em texto livre) para a recomendacao e podem tanto
restringir o nimero de itens sendo recomendados quanto incluir novos itens quando as
informacoes conhecidas anteriormente nao eram suficientes. A Figura 5.1 apresenta o
ciclo de feedback do sistema de recomendacao do m.knob. Uma sessao inicia-se quando o
usuario pede recomendacoes ao bot, toda entrada feita como critica é parte dessa sessao. E
o controlador de didlogo, apresentado na secao 4.3, que informa se o usuario esta criticando

as recomendacoes da sessao. A sessao termina quando o usudrio avalia positivamente as

respostas do chatbot ou quando decide comecar novamente a interagao, possivelmente
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porque as sugestoes recebidas foram insatisfatorias.

No momento da escrita deste trabalho, as recomendacoes estao limitadas a locais
das cidades de Juiz de Fora e Rio de Janeiro. Os comentérios e informacoes de atragoes
dessas cidades foram coletados para a conducao dos primeiros testes da aplicacao e espera-
se que a metodologia utilizada para a obtencao desses dados possa ser utilizada na inclusao

futura de atracoes de outras cidades.

5.1 A rede do m.knob

O m.knob (Multilingual Knowledge Base) é uma aplicacdo onde as principais funcio-
nalidades sao construidas sobre uma base de conhecimento, como sugerido pelo nome.
Essa dependéncia destaca a importancia da modelagem do dominio para o funcionamento
adequado do sistema. A construcao do modelo, realizada pelos linguistas da FrameNet
Brasil, foi feita iterativamente sempre agregando dados dos modelos de trabalhos anterio-
res, como descrito na Secao 3.2. Nesta se¢ao, o processo de construcao da rede utilizando

sistemas de recomendacao ¢é relatado, assim como a estrutura final é exposta.

5.1.1 Categorizacao de atragoes

Para ser capaz de recomendar locais, o sistema deve conhecer seus atributos. Assim
como em (COSTA et al., 2018), neste trabalho os locais foram caracterizados utilizando
avaliacoes de usudrios em comentéarios de plataformas online, porém, além dos frames
extraidos dos comentdrios, foram utilizados n-grams (n >= 2) e lexemas. Foram consi-
derados os lexemas presentes em comentarios e no texto de descrigao do local.

A extragao de n-grams foi feita sobre os comentarios com palavras anotadas (POS
tagging), considerando aqueles que se encaixavam em padroes definidos pelos linguistas
da FN-Br. Os mais frequentes dentre os comentarios sao associados ao local referente e

as palavras que o compoe.
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5.1.2 Incorporacao de Frames aos papéis Qualia

A integracao de relagoes qualia a uma FrameNet torna a rede mais densa e estabelece
conexoes entre ULs, efetivamente aumentando a capacidade da rede em resolver problemas
de desambiguacao e compreensao de linguagem natural. Essas relagoes porém, sao pouco
especificas. Para resolver esse problema, um relacao ternaria foi acrescentada a rede do
m.knob.

A relacao ternaria especifica uma relacao qualia intermediada por um frame, onde
as ULs sao associadas a EFs. A modelagem dessas relacoes exige que o frame seja o mais
genérico possivel sem que conflite com o quale ou o generalize demais. Os frames e os
EFs utilizados (com nomes traduzidos) nas relagoes ternédrias do m.knob estao descritos
na Tabela 5.1.

Tabela 5.1: Relacoes qualia ternarias na base do m.knob.

Quale Frame EF/UL1 Especificagao EF/UL2
Agentivo Afetar_intencionalmente | Agente efeito_agentivo Paciente
Agentivo Causacao Ator causa_agentiva Efeito
Agentivo Agir_intencionalmente Agente causa_agentiva Acao
Agentivo Causacao Efeito causado_por Causa
Agentivo Criacao_culinaria Comida_produzida criado_por Cozinheiro
Agentivo Criar_intencionalmente | Entidade_criada criado_por Criador
Agentivo Atingir_primeiro Nova._ideia criado_por Conhecedor
Constitutivo | Influencia_objetivo Entidade_influenciante | afeta Entidade_dependente
Constitutivo | Pessoas_por_origem Person tem_origem Origem
Constitutivo | Pessoas_por_religiao Pessoa e_um_seguidor_de Religiao
Constitutivo | Agir_intencionalmente Agir e_atividade_constitutiva_de | Agente
Constitutivo | Atributos Atributo e_atributo_constitutivo_de | Entidade
Constitutivo | Contendo Conteudo esta_em Recipiente
Constitutivo | Inclusao Parte esta_incluida_em Total
Constitutivo | Ingredientes Produto e_feito_de Material
Constitutivo | Associacao Membro e_membro_de Grupo
Constitutivo | Parte_interior_exterior Parte e_parte_de Todo
Constitutivo | Parte_todo Parte e_parte_de Todo
Constitutivo | Parte_pedaco Pedaco e_parte_de Substancia
Constitutivo | Construindo_subpartes | Parte e_parte_de_construcao Todo
Constitutivo | Parentesco Ego parentesco Alter
Constitutivo | Residencia Residente vive_em Local
Constitutivo | Criando Criador produz_naturalmente Entidade_criada
Formal Exemplar Instancia instancia_de Tipo
Formal Tipo Subtipo tipo_de Categoria
Télico Aptidao Evento e_a_habilidade_de Entidade
Télico Agir_intencionalmente Agir e_a_atividade_de Agente
Télico Costume Comportamento e_o_habito_de Protagonista
Télico Vicio Vicio e_o_habito_de Viciador
Télico Proposito_ferramenta Ferramenta destinado_a Proposito
Télico Criar_intencionalmente | Entidade_criada objeto_da_atividade Criador
Télico Usando_recurso Recurso usado_por Agente
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Local [P]

Tipo local [X] Frame [F] n-gram [G]

Lexema [X] T

unigram [X]

Unidade Lexical [U]

Figura 5.2: Relagoes entre nés do grafo do m.knob. Arcos em vermelho possuem peso 0,5.

5.1.3 Pesos das relacoes

O processo de ativacao da rede utilizado para o ranqueamento dos locais de recomendagao
depende da definicao de pesos para as relagoes do grafo. No grafo do m.knob, o conjunto
de nos é constituido de cinco tipos de nés diferentes: P, GG, X, F' e U, que denotam locais,
n-grams, lexemas, frames e ULs, respectivamente. As relagoes (G, P), (U, F), (F, P) tém
peso igual a 1, enquanto (X, G) tem sempre peso 0,5. Para as associagoes entre lexemas e
locais, o peso 1 ¢ dado para aquelas em que o lexema descreve o tipo de local, o restante
recebe peso 0,5. Os pesos foram definidos dessa maneira para que as relagoes de frames
e n-grams pudessem contribuir de maneira mais significativa para a ativacao dos locais,
ja que representam estruturas dos dominios da aplicagao, enquanto os lexemas nao estao
sob a mesma restricao.

A Figura 5.2 mostra como os nos se conectam no grafo do m.knob. Note, pela
dire¢ao dos arcos, que a rede é um grafo aciclico dirigido (DAG) e os nés de locais sao os
sumidouros, isto é, possuem um grau de saida nulo. A auséncia de ciclos torna o procedi-
mento de ativacao discutido na Secao 5.2 mais simples e eficiente, enquanto a existéncia de
sumidouros apenas do tipo P garante que para qualquer ativagao o procedimento sempre

chega a uma atracao turistica que pode ser recomendada.
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5.2 Ranqueamento de atracgoes

O algoritmo utilizado nesse trabalho para a identificacao de atracoes turisticas baseia-se
em métodos de spreading activation, que sao utilizados para buscas em redes (MATOS et
al., 2017; COSTA et al., 2018). De maneira geral o método consiste em atribuir valores
de ativagao a um conjunto inicial de nés que espalharao essa ”energia” pela rede através
de suas conexoes. A ativagao de novos nés implica no decaimento da ”energia”’, dessa
maneira nos distantes do conjunto inicial tendem a ter valores de ativacao mais baixos, a
nao ser que sejam ativados por varias origens diferentes.

No algoritmo do m.knob, a defini¢ao do conjunto de ativacao inicial da rede é feita
em duas etapas: primeiramente, sao identificados os lexemas da sentenca do usuario. A
partir desses, os lexemas relacionados através de papéis qualia também sao recuperados.
A uniado de ambos conjuntos consiste nos nés (X ou quando conectados a um frame, U)
da rede que iniciarao o procedimento, a energia inicial de ativacao ¢ 1 para lexemas da
sentenca e 0,9 para aqueles trazidos através de uma relacao qualia.

O valor de ativacao para os outros nés da rede é:

ap(x) = wix = sz‘k% (5.1)

Onde x é o vetor de valores de saida dos nds da rede que incidem em k e wy é
o vetor de pesos dos arcos incidentes. Estes pesos estao apresentados na Figura 5.2. O

valor de saida de cada né é definido pela seguinte funcao logistica da ativacao:

1— efSak(x)

- (5.2)

oy (ax(x))

A curva da Equacao 5.2 em funcao do valor de ativacao é apresentada na Figura
5.3.

Conhecidas as funcoes de ativacao e saida de cada né da rede, o algoritmo pode
ser iniciado a partir de um conjunto de lexemas até que se conheca o valor de ativacao dos
nos que representam atracoes turisticas. Pela propria estrutura da rede e pelo fato de ser
aciclica, o algoritmo termina quando todos os caminhos alcangarem um né P e isso ocorre

apds a ativagao de no méaximo, trés niveis. Note que nem todos os locais sao ativados,
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0.6

Figura 5.3: Curva da Equacao 5.2.

pois a ativacao pode ter sido iniciada apenas por termos que nao estejam relacionados,
direta ou indireta, a uma determinada atragao. O algoritmo, porém, sempre encontra
pelo menos uma atragao, desde que exista um lexema conhecido na entrada do usuario.
Ao fim do procedimento descrito, o valor de ativacao dos locais é utilizado para o
ranqueamento das atragoes. Em caso de empate o sistema ainda nao utiliza um segundo
critério e coloca a frente o primeiro local encontrado na lista original. O procedimento de

ativagao é apresentado no Algoritmo 1.

Algoritmo 1: Ativacao de locais

1 lezemas < Lexemas(entrada)
2 filaAtivagao < lexemas U LexemasQualia(lexemas)
while filaAtivacio # () do
né <— Primeiro(filaAtivagao)
Remove(nd, filaAtivagdo)
saida <— CalcularSaida(nJd)
for arco € Conexdes(no) do
Ativar(arco, saida)
Adicionar(arco.alvo, filaAtivagao)

w

© 000 N O Uk

10 end for

11 end while

E importante destacar também que os arcos de nds F para nos P, isto é, as relagoes
entre frames e atragoes sé sao consideradas no procedimento quando a entrada do usuério
nao contém lexemas conectados a uma atracao ou a um n-gram. A explicacao para isso
estd no fato de que duas ULs que evocam o mesmo frame tém significado diferentes,
porém, ainda estao relacionadas através de um certo conhecimento. Quando o sistema

tenta identificar frames evocados pela entrada do usuario para encontrar atracoes, ele esta
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procurando? procurando?
Exatamente isso! Sim! tem mais? Né&o ere Exatamente issol Sim! tem mais? Na&o ere

Digite sua mensagem

Digite sua mensagem

Figura 5.4: Interacao bem sucedida com o sistema de recomendacao através do chatbot.

recorrendo a essas relagoes mais fracas para conseguir ter algum tipo de retorno.

Note que os frames nao sao necesséarios quando os lexemas estao ligados direta-
mente a atracao, porque no momento em que os comentarios do local foram processados
as palavras que evocaram o frame também foram associadas ao local. Logo, utilizar os
frames apenas acrescentaria mais um passo de ativacao e aumentaria as chances de que
outros locais fossem ativados porque o mesmo frame foi evocado por uma UL diferente.

Ao final do procedimento completo a lista de atragdes ordenada por ativagao
ainda ¢ filtrada para garantir que sejam retornadas apenas atragoes localizadas na ci-
dade especificada pelo usuario. A Figura 5.4 apresenta uma interacao que exemplifica a

utilizagao do sistema de recomendacao pela interface conversacional.

5.3 Adaptacao as criticas do usuario

Ao ranquear locais em relagao a uma entrada o objetivo do sistema é encontrar a ordenagao
mais proxima aquela que o usuario definiria. Erros sao esperados nesse processo porque
as caracteristicas de um local podem ser subjetivas, ausentes no banco de dados ou as
queries do usuario podem ser pouco especificas.

Um dos motivos pelos quais as entradas podem ser pouco especificas é a dificul-
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dade em atribuir valor as caracteristicas do dominio. Nesses casos, exibir uma lista de
recomendagao ajuda o usuério a perceber quais sao os atributos desejados (AGGARWAL,
2016). A partir desse momento, para o refinamento da recomendagao, o sistema deve
permitir ao usuario criticar os resultados apresentados anteriormente.

Essas acoes constituem o ciclo de feedback da Figura 5.1. A interface conver-
sacional do sistema possibilita o uso de criticas compostas de maneira organica, porque
uma sentenca do usudrio pode implicar na mudanca de varios atributos na filtragem de
locais de interesse. Esse tipo de critica permite uma navegagao mais rapida pelo espacgo de
atributos e locais, potencialmente reduzindo o nimero de ciclos até que o usudrio aceite
uma recomendacao.

Para realizar um novo ranqueamento, o sistema inclui todas as palavras da critica
do usuario ao conjunto de entradas da sessao, que é constituido dos lemas da primeira
query do usudrio e das criticas realizadas no ciclo de feedback. O procedimento descrito
na Secao 5.2 é executado novamente para a obtencao de um novo ranking que considere
a nova critica. Sob a premissa na qual a percepgao do usudrio sobre as caracteristicas
que ele procura aumenta com o nimero de recomendacoes recebidas, o sistema deve
atribuir um peso maior para as informacgoes da ultima critica. Na pratica, os lexemas
dessa critica serao ativados com mais energia na execucao do algoritmo de spreading
activation, aumentando também as chances de locais diferentes serem posicionados no
topo do ranking. O sistema apresenta entao uma nova lista de atragoes priorizando os
maiores valores de ativacao.

Uma abordagem que também foi considerada para o enderegcamento das criticas
consiste em reordenar sucessivamente a primeira lista de recomendacoes a cada nova
entrada. Para isso, os atributos e suas contribuigoes ao score de ativacao de cada item
da lista deveriam ser armazenados durante a sessao. Os atributos identificados em cada
critica teriam seus pesos aumentados e os scores dos locais relacionados atualizados para
refletir essa mudanga. O principal problema desse tipo de abordagem esta em escalar o
sistema: o aumento do nimero de usudrios simultaneos resultaria em um nimero maior
de listas a serem mantidas; similarmente, uma base maior implicaria em listas cada vez

maiores que constantemente teriam que ser atualizadas. Observe que nenhum desses
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Figura 5.5: Exemplo de ciclo de feedback do sistema de recomendagao.

problemas esté presente no primeiro procedimento porque os unicos dados de uma sessao
sao os textos do préprio usuario.

A Figura 5.5 exemplifica uma interacao onde o usudrio opta por informar uma
segunda sentenca a fim de obter uma recomendacao melhor. Note que inicialmente o sis-
tema recomenda um restaurante e uma churrascaria, mas depois da sentenca ”Na verdade
quero comer piza’recomenda uma pizzaria e um restaurante que também serve pizzas. E
importante observar também que o chatbot informa ao usuario quais palavras foram consi-
deradas pelo algoritmo de ativacao, dessa maneira o usuario pode entender quais lexemas
da sua sentenca foram considerados para o levantamento das atragoes. Essas explicagoes
do chatbot podem ser expandidas em um trabalho futuro para informar, além dos lexe-

mas reconhecidos, as relacoes entre eles. Dessa maneira, o procedimento de recomendagao

pode ser ainda mais transparente para o usuario.
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6 Consideracoes finais

O presente trabalho apresentou um assistente pessoal de viagem capaz de recomendar
atracoes turisticas a partir da entrada dos usudrios. A arquitetura desenvolvida permite
que futuramente outros chatbots possam ser desenvolvidos de maneira bem similar para
outros dominios e utilizando outros modelos. A metodologia utilizada para a classificacao
das atragoes também pode ser reaplicada em trabalhos futuros, sua escalabilidade porém
ainda nao foi aferida e pode se tornar um empecilho para a expansao da base do m.knob
para outras cidades.

Por fim, este trabalhou apresentou uma forma de se utilizar uma base de conhe-
cimento FrameNet para o desenvolvimento de um sistema de recomendacao. Todavia, a
integridade dos resultados obtidos deve ser verificada através de métricas e uma avaliacao
experimental a fim de garantir sua abrangeéncia e também para identificagao de casos de
uso diferentes.

Casos de uso, nesse sentido, representam a maneira utilizada pelo usuario para
alcancar um objetivo, isto é, como a entrada é construida para obter um determinado tipo
de recomendacao. A definicao de quais objetivos podem ser alcancados esta diretamente
relacionada a abrangéncia do sistema de recomendagao ou o que ele é capaz de recomendar.
Esses dois dados, junto com a avaliagdo das recomendagoes em si (que representam a
capacidade de interpretacao de sentengas do sistema), podem contribuir para a elaboragao
de mudancas no sistema que impactam diretamente em sua qualidade.

Como trabalho futuro, além da inclusao de dados de outras cidades na base de
conhecimento do m.knob, o modelo do sistema recomendacao do m.knob pode ser trans-
formado em um modelo hibrido. Atualmente o feedback do usuério para os itens reco-
mendados ja é armazenado, esses dados podem ser utilizados para a construcao de perfis
de usudrio que permitam a realizacao de uma filtragem baseada em contetido. Espera-
se que essa filtragem possa melhorar as recomendacgoes, consequentemente reduzindo a

necessidade do usudrio de informar vérias sentencgas para receber boas recomendagoes.
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