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Analise de algoritmos de aprendizado de maquina para
mineracao de conversas e aperfeicoamento de chatbots

Analysis of machine learning algorithms for conversation mining and chatbot
Improvement
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RESUMO

Esse trabalho objetiva, por meio da aplicacdo dos algoritmos Latent Dirichlet Allocation (LDA), NGram
e Bag of Words(BOW), analisar como o aprendizado de maquina usado na mineracdo de conversas pode
ajudar no aperfeicoamento de chathots através da identificacdo da intencéo do cliente ao entrar em contato
com uma empresa. A metodologia sera qualitativa, por meio de pesquisa bibliografica e do uso da
ferramenta Knime, a fim de apoiar a implementacéo de algoritmos de aprendizado de maquina, em base
de dados cedida por uma empresa desenvolvedora de software para a area de Customer Experience (CX).
Os resultados derivam de uma comparagédo entre os algoritmos considerando o peso (weight) das palavras
e frases chave e validada pelo Analista de Dominio(AD) da empresa. O extrator de tdpicos LDA apresenta
o melhor resultado sobre as intencGes dos usuarios e o algoritmo NGram apresenta caracteristicas
complementares significativas para as intencdes. Ambos algoritmos trazem restrito aprendizado de
méaquina, e demandam constante monitoramento e acompanhamento do AD, devido a evolucdo do
processamento da linguagem natural. O algoritmo BoW apresentou limitagdes neste estudo.
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ABSTRACT

This work aims, through the application of Latent Dirichlet Allocation (LDA), NGram and Bag of Words
(BOW) algorithms, to analyze how machine learning used in conversation mining can help improve
chatbots by identifying customer intent when contacting a company. The methodology will be qualitative,
through bibliographical research and the use of the Knime tool, in order to support the implementation of
machine learning algorithms, in a database provided by a software developer company for the Customer
Experience (CX) area. . The results derive from a comparison between the algorithms considering the
weight (weight) of the key words and phrases and validated by the Domain Analyst (AD) of the company.
The LDA topic extractor presents the best result on the users' intentions and the NGram algorithm presents
significant complementary characteristics for the intentions. Both algorithms bring restricted machine
learning, and demand constant monitoring and monitoring of AD, due to the evolution of natural language
processing. The BOW algorithm showed limitations in this study.
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INTRODUCAO

A pandemia de Covid-19 tem acelerado os processos de transformacéo digital nas
empresas privadas e entidades publicas. A digitalizacdo das empresas aumenta a
importancia de canais digitais para contato com clientes e estimula o consumo de
produtos tecnoldgicos compativeis com Internet das Coisas (10T), Inteligéncia Artificial
(1A) e Big Data. Ou seja, cada vez mais pessoas interagem com empresas usando
mecanismos de comunicacdo acessiveis de qualquer lugar a qualquer momento.

A atual popularidade de chatbots, “programas computacionais que emulam uma
conversa como as estabelecidas entre seres humanos” (COMARELLA; CAFE, 2008, p.
55), também designados como um agente de software (robd), permite a interacao
homem-maquina usando linguagem natural (ARSOVSKI, 2019).

Neste contexto, diversos temas ganharam destaque como: o desenho de conversas
e fluxos de dialogos, a analise de interagcdo entre humano e maquina, a estruturacao de
bases de conhecimentos, 0 mapeamento de intencGes e agdes de usuarios, além da criagdo
de “chatbots personas”, que ¢ uma representacao visual dada ao chatbot para ampliar a
empatia humana. De acordo com Reina e Cruz (2020), as discussbes e trocas de
conhecimento se tornaram fundamentais para apoiar a maturacao gradativa de chatbots,
processo que foi nomeado de Curadoria de Chatbots. Entretanto, apesar da crescente
dedicacdo de esforcos profissionais na Curadoria de Chatbots, hd poucos estudos
académicos sobre esta area. Profissionais de diferentes especialidades obtiveram
diversos conhecimentos através da pratica das novas atividades demandadas, o que
gerou, ao longo do tempo, conhecimento especializado (REINA; CRUZ, 2020).

Outro ponto importante refere-se ao fato de que a inteligéncia artificial (1A), ou
inteligéncia demonstrada por maquinas ao executar tarefas consideradas inteligentes,
estd ganhando cada vez mais atencéo dos lideres de negécios. Como principal ferramenta
de IA, chatbots tém sido cada vez mais utilizados pelas empresas para apoiar 0
atendimento ao cliente (WANG; LIN; SHAO, 2020).

Considerando este cenario, é importante avaliar o desempenho do chatbot para
que seja possivel entregar ao usuario uma ferramenta de atendimento que tenha
qualidade. Todavia, faltam estudos sobre quais sdo os principais indicadores que devem
ser avaliados e ferramentas que apoiem na tomada de decisdo (KULIGOWSKA, 2015).

Dessa forma, o objetivo deste trabalho é avaliar como o uso de técnicas de

aprendizado de maquina pode ajudar a aperfei¢oar chatbots de fluxo fechado, ou seja,

34



sem inteligéncia artificial. Para alcancar este objetivo, sera contextualizada a
importancia de chatbots e sua aplicacdo na area de atendimento ao cliente, etapa
fundamental para obtencdo de bons resultados relacionados a experiéncia do cliente
(Customer Experience). Serdo também apresentados dados sobre a demanda do mercado
por chatbots com inteligéncia artificial, os chatbots de fluxo aberto e hibridos.

Apo6s um breve relato dos principais desafios do processamento de linguagem
natural (PLN), seréo aplicados e comparados os resultados dos algoritmos LDA (extrator
de tépicos), NGram e Bag of Words (BoW) em uma base de dados privada cedida por
uma empresa de tecnologia desenvolvedora de uma plataforma de produtos focados em
Customer Experience. Os algoritmos escolhidos usam incorporagéo de palavras (Word
Embedding) ou clusterizacdo (agrupamento) e podem alcancar bons resultados através
da analise de palavras chaves ou frases chaves (KHAN et. al, 2022).

Essa aplicacdo serd util para a curadoria na etapa de cadastro de inten¢des dos
usuarios para treinamento de Chatbots, além de melhorar a experiéncia do cliente no

contato com chatbots de fluxo aberto ou hibrido.

DESENVOLVIMENTO DO TRABALHO
Referencial Teorico

De acordo com Lemon e Verhoef (2016), a Experiéncia do Cliente (CX) envolve
suas reacdes cognitivas, emocionais, sensoriais, sociais e espirituais a todas as interacfes
com uma empresa. Além disso, foca em resolver problemas dos clientes, responder a
perguntas e moldar as percepc¢des de marca dos usuarios.

Dessa forma, o atendimento é apenas uma parte do CX, que corresponde a soma
de todos os pontos de contato que um cliente tem com uma empresa, incluindo o
atendimento, marketing, produto, vendas e outros departamentos.

Uma das maiores preocupacfes da Curadoria de Chatbots é a da satisfacdo do
cliente, que € influenciada pela utilidade e facilidade de uso do chatbot durante um
atendimento. A humanizacdo dos rob6s esta aliada a comunicacdo, trazendo empatia e
proximidade entre empresa e cliente. A humanizacao de chatbots, em um nivel adequado,
tem se mostrado um fator importante na aceitacdo dos clientes ao rob6 como opcédo de
atendimento, resultando em trabalho constante para a Curadoria de Chatbots
(REBECCHI, 2020).

Para Lemon e Verhoef (2016), € preciso entender quais fatores podem influenciar
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as experiéncias dos clientes, principalmente entre os fatores hedonicos (ou seja, imagens
mentais, entretenimento e estética). Tais fatores afetam os conhecimentos do cliente, o
que acaba influenciando na satisfacéo e, logo, na tomada de decisao.

De acordo com a revista Mobile Time (2022), plataforma de contetdo sobre a
industria mével e o setor de rob6s de conversacdo, a qual produz noticias, pesquisas e
eventos relacionados a chatbots, a finalidade com maior demanda por chatbots € o
atendimento ao cliente, conforme € possivel observar na Figura 1.

Figura 1 - Areas com maior uso de chatbots
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O apoio ao backoffice, ou seja, chatbots que apoiam os funcionarios de uma
empresa, como por exemplo os atendentes de call center, aparece como a segunda
finalidade mais popular entre os chatbots desenvolvidos no Brasil.

Ainda, de acordo com a revista Mobile Time (2022), a maioria dos chatbots da
atualidade s&o hibridos, ou seja, sdo implementados para atender os clientes através de
algoritmos de inteligéncia artificial capazes de compreender tanto a linguagem natural
quanto um fluxo fechado onde o usuario informa sua intencdo por meio da escolha de
opcOes listadas em botdes, conforme é possivel observar na Figura 2.

No intuito de atender de forma &gil os clientes, os Chatbots tém utilizado modelos
de processamento de linguagem natural (PLN) para apoiar na identificacdo das intencfes
de seus usuarios ao entrar em contato com a empresa naturalmente (PRZEGALINSKA
et. al, 2019). As intencbes dos usuarios sao solicitacdes colhidas em frases escritas
durante um diadlogo. Normalmente acompanham um verbo, como por exemplo, Pagar,
Imprimir, Cancelar, Trocar, entre outros. Tais intencdes possuem atributos que detalham
a solicitagdo do usuario como: “Imprimir o Boleto”, ‘“Pagar o Boleto”, “Trocar
Endereco”. Ou seja, os recursos atuais de aprendizado de maquina incluem a geragao e

compreensdo natural de fala e escrita (PRZEGALINSKA et. al, 2019). Esse cenario
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perpassa por desafios decorrentes do processamento de linguagem natural, especialmente
a compreensao do portugués e seus variados significados.

Figura 2 - ChatBots com fluxo aberto (com IA) x fechado (sem 1A) x hibrido
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Processamento de Linguagem Natural

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) é uma abordagem computacional
para analisar textos de acordo com um conjunto de teorias, regras e tecnologias (LINDEN
et al.,2003).

Segundo (BRAUN et al.,2018), o PLN é um ramo da IA que tem por objetivo
interpretar e gerar textos em uma linguagem natural, ou seja, se dedica ao
desenvolvimento de maquinas com a capacidade de entender e responder textos e
palavras faladas (voz) da mesma forma que os seres humanos. No entanto, entender a
posicdo que 0 processamento de Lingua Portuguesa ocupa nesse cenario e quais as
melhores direcfes a serem tomadas para o seu desenvolvimento pleno (FINGER, 2021),
torna-se um desafio.

O autor Gadelha (2019), resume os desafios da PLN e dos Chatbots enfrentados
pelas empresas em quatro pontos: o dominio de sintaxe da linguagem, que pode variar
dependendo do contexto do didlogo, visto que humanos ndo interagem em uma ordem
definida; a interface de conversacdo, que interfere na experiéncia do usuario e pode causar
insatisfacdo aqueles que dispdem de pouco tempo e esperam respostas rapidas; o terceiro
desafio se refere ao teste dos chatbots, que estdo em constante evolugdo, principalmente
em seus modelos de linguagem natural e cuja precisdo de compreensdo deve ser
frequentemente verificada; o quarto ponto se refere a necessidade de dados, visto que é
vital para uma empresa realizar o enriquecimento de chatbots com dados significativos

para compor respostas que representardo a identidade da marca ao seu publico-alvo.
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Considerando estes quatro pontos, podemos compreender a importancia de pessoas com
conhecimento aprofundado no negdcio da empresa para apoiar em estratégias e enfrentar

estes desafios.
Aprendizado de maquina interativo

Atualmente, para Wondimu, Buche, Visser (2022, p.12), “o aprendizado de
maquina interativo (iML) tem ganhado cada vez mais atencdo dos pesquisadores por
conta de sua modalidade "human-in-the-loop”. Os usuarios finais ¢ especialistas de
dominio participam do processo de constru¢do do modelo alimentando interativamente
parametros de treinamento, inspecionando saidas do modelo e fornecendo feedback
sobre resultados intermedidrios.

Uma importante preocupacéo é quanto a qualidade da base de conhecimento dos
chatbots. Para chatbots de fluxo fechado, normalmente baseados em regras, o esforco de
construgdo da base de conhecimento é realizado manualmente por humanos.
Diferentemente, chatbots que utilizam inteligéncia artificial podem aprender com base
nos exemplos pré cadastrados (ARSOVSKI et al, 2019). Consequentemente, podemos
entender que construir e manter uma base de conhecimento detalhada é um desafio para
a Curadoria de Chatbots e contar com uma especialista de dominio (human-in-the-loop)
para apoiar nesta tarefa pode ser um diferencial.

Para se criar chatbots hibridos e bem treinados para responder ao usuario, €
necessario identificar a intencdo do usuario ao entrar em contato com uma empresa ou
marca por meio de um canal como chat, telefone ou whatsapp. Ao identificar o que o
cliente deseja, os chatbots podem ser treinados para detectar a principal intencdo dos
usuarios, viabilizando a criacdo de um modelo com varios exemplos de como o0 usuario
expressa sua intencdo na linguagem natural. Para apoiar na criacdo deste modelo, ha uma
gama de algoritmos de inteligéncia artificial ja desenvolvidos e consolidados na area de
aprendizado de maquina, além disso, o especialista de dominio pode participar do

processo para validar os resultados gerados.

Algoritmos
Conforme a quantidade de dados textuais ndo estruturados aumenta, a
necessidade de processar e extrair conhecimento automaticamente dos textos torna-se

cada vez mais importante. (KHAN et.al, 2022).
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As palavras ou frases mais significativas que descrevem o documento textual em
um nivel abstrato geram as palavras-chaves ou frases-chaves que séo o resultado de uma
abordagem de indexagdo automatica de texto que resume 0s principais temas, conceitos,
ideias ou argumentos em um numero reduzido de frases e palavras. Esta indexacao
favorece sistemas que buscam quais palavras-chave séo frequentemente usadas para
consulta, extracdo de resumo de um documento de identificacdo ou agrupamento de
topicos (KHAN et.al, 2022).

Uma palavra-chave ou frase-chave pode ser entendida como uma palavra que
descreve o conteldo de um documento, no todo ou em parte. Uma palavra-chave é um
unigrama, enquanto uma frase-chave € um n-gram, ou seja, mais de uma palavra. Por
exemplo, ‘‘familia’” é uma palavra-chave, e "membros da familia" é uma frase-chave.
Muitas vezes a frase-chave ou n-gram é preferencialmente usada em algoritmos por
conter mais informacdes e significados do que uma palavra-chave ou unigrama (KHAN
et.al, 2022). As frases e palavras-chaves sdo usadas neste estudo para interpretar a
intencdo dos usuarios.

Além disso, o significado contextual pode variar dependendo do texto e do
ambiente. Por exemplo, a palavra ‘‘banco’’ pode significar uma organizacao bancaria,
ou pode ser um assento. Portanto, o contexto € essencial para entender o significado de
uma palavra. O contexto também pode ser usado para inferir o significado de palavras
desconhecidas. Uma das técnicas utilizadas nos algoritmos como o Bag of Words € a
analise da palavra anterior ou posterior ao termo desejado (KHAN et.al, 2022).

Existem vérias categorias de métodos usados para encontrar palavras-chave e
frases-chave. Neste estudo focaremos em meétodos baseados em cluster (agrupamento)

e métodos baseados em incorporacdo (embedding).

Métodos baseados em cluster ou agrupamento

As abordagens baseadas em cluster ou agrupamento aplicam algoritmos capazes
de agrupar frases ou palavras candidatas em clusters de topicos, entdo os topicos mais
representativos de cada cluster sdo selecionados como frase-chave ou palavra-chave
(KHAN et.al, 2022).

LDA
O algoritmo LDA (Latent Dirichlet Allocation) € um modelo probabilistico muito

utilizado para identificar os topicos ou palavras-chaves de um documento de texto. Para
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um corpus de documentos, “cada documento ¢ descrito como uma mistura de topicos
latentes e cada topico € modelado como uma distribuicdo discreta sobre o vocabulério
dos documentos” (LENG et.al, 2020).

Considerando a ampla aplicabilidade do algoritmo LDA, de acordo com 0s
estudos dos autores Onan, Bulut e Korukoglu (2016) e as recentes pesquisas realizadas
por Khan et al (2022), as quais apontam resultados relevantes quanto a identificagédo de
palavras e frases-chaves na analise de diferentes topicos que compdem um texto, 0s
autores do presente artigo optaram por analisa-lo frente ao tema emergente de interagdo
entre humanos e robds (chatbots).

Métodos baseados em incorporacdo (embedding)

As palavras sdo representadas numericamente de uma forma que é facilmente
processada por algoritmos. Alguns algoritmos usam a semelhanca do cosseno na
incorporacdo de palavras e frases candidatas e a comparam com a incorporacdo do

cosseno do documento para fornecer uma classificagéo adequada (KHAN et.al, 2022).

Bag Of Words (BoW) e NGram

Bag of Words (BoW) é uma técnica de vetorizacdo de texto que converte o texto
em vetores de comprimento finito. Cada coluna de um vetor representa uma palavra. Os
valores em cada célula de uma linha mostram o nimero de ocorréncias de uma palavra
em uma frase. A configuracdo mais comum do BoW usa todas as palavras de um
documento para identificar a presenca de uma palavra especifica. O método mais simples
para identificar se uma palavra esta presente em um documento € o binario em que o
peso € um - se a palavra correspondente esta presente no documento — ou zero caso
contrario (FELDMAN; SANGER, 2016).

O Algoritmo NGram comporta-se similarmente ao BoW, mas usa uma sequéncia
de palavras configuravel. Através do uso de n-grams pode-se diminuir a probabilidade
de erros de entendimento dependendo do contexto (FELDMAN; SANGER, 2016). Neste
estudo usamos 2 palavras em cada n-gram.

Considerando que, de acordo com Harris (2015), o Bag Of Words (BoW) utiliza
a abordagem mais popular para representar dados textuais para alimentar algoritmos de
aprendizado de maquina e que, de acordo com Feldman e Sanger (2016), o método
binério de avaliagdo da presenca de uma palavra em um texto torna os algoritmos BoW

e Ngram de simples entendimento e ampla utilizagdo, os autores do presente artigo
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optaram por analisa-lo frente ao tema emergente de interagdo entre humanos e robos.
A implementagdo destes trés algoritmos ocorreu conforme descrito na Segao
Materiais e Métodos, com o apoio da empresa Hi Platform? para obtencdo dos dados.

MATERIAIS E METODOS

Para fundamentar a pesquisa, serdo utilizados procedimentos técnicos de
pesquisa bibliogréafica nas publicacfes cientificas como artigos, teses e dissertacoes
disponibilizadas nos altimos 8 anos na base da CAPES. Este conjunto de bibliografia
compde o corpus desta proposta de pesquisa (ZANELLA, 2013).

Com abordagem qualitativa, Brenner (1981, p.51), considera que a "metodologia
qualitativa" é aquela que "... permite ao pesquisador estar préximo dos dados,
desenvolvendo, de uma ou outra forma, os componentes analiticos, conceituais e
categéricos da explicagdo a partir dos proprios dados”. Portanto, nesse método, os
resultados permitirdo conhecer a problematica e permitirdo a analise e comparacao entre
os algoritmos implementados no intuito de identificar o melhor resultado. A base de
dados contera dados anonimizados e cedidos pela empresa Hi Platform? e os algoritmos

serdo implementados com o apoio da ferramenta Knime?®,

Base de Dados

A base de dados usada no presente estudo foi cedida pela empresa Hi Platform?
e corresponde a didlogos da ferramenta Hi Chat entre usuarios e um cliente anénimo
(empresa) do segmento de e-commerce. Os dados que compdem a base se referem apenas
as mensagens enviadas pelos usuérios, datas e o codigo individual de cada dialogo. O
cddigo é uma forma de identificar um didlogo especifico entre um usuério e a empresa
dentro das centenas de atendimentos que podem ser realizados diariamente por meio da
ferramenta Hi Chat.

As mensagens dos operadores da empresa ndo fazem parte do corpus de
mensagens deste estudo, visto que o objetivo é identificar apenas a intencdo informada

através do contato do usuario. Ao analisar a base, observou-se que logo no inicio do

2 HI PLATAFORM. Sobre. Disponivel em: <https://www.hiplatform.com/sobre>. Acesso em: 23 out.
2022.

3 KNIME ANALYTICS PLATFORM. Open for innovation. Switzerland. Disponivel em:
<https://www.knime.org/>. Acesso em: 08 nov. 2022.
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didlogo o usuario informa o que deseja, por isso, optou-se por considerar apenas as 3
primeiras mensagens como limite de pesquisa.

Os dados estudados correspondem a 7 dias de atendimento no més de Novembro
de 2022. Quaisquer dados que possam representar a empresa cliente foram anonimizados
pela Hi Platform.

Knime Analytics Platform

O KNIME* Analytics Platform é um sistema de codigo livre e aberto, de analise
de dados, baseado na plataforma Eclipse (Java) com possibilidade de customizar e
implementar novos médulos em um ambiente visual, 0 que permite sua aplicacdo em
ambientes de producdo comercial, ensino e/ou pesquisa.

O KNIME permite que os usuarios criem visualmente fluxos de dados (pipelines),
executem seletivamente alguns ou todos os passos da analise e depois inspecionem 0s
resultados e modelos, usando visualizagdes interativas. A plataforma iniciou com versédo
2.1 e atualmente, encontra-se na versao 4.6.3.

Assim, o pipeline é construido de forma dindmica, n6 apos no, sendo configurado,
executado e inspecionado. O documento vai se formando como uma rede de caixas,
interligadas, podendo ter uma ou mais entradas e uma ou mais saidas, como sera

apresentado neste trabalho na fase de aplicacéo de algoritmos.

Pré-Processamento

Os dados foram importados no Knime por meio de um leitor de arquivo Excel e
representam mais de 50 mil mensagens, as quais foram dialogadas/trocadas entre usuarios
e a empresa em 7 dias de atendimento, utilizando a ferramenta Hi Chat. Inicialmente,
cada mensagem da base de dados foi convertida em ‘Documento’ por meio do node
‘String to Document’. Na sequéncia realizou-se um pré-processamento de limpeza e

normalizacdo, conforme Figura 3, que incluiu:

e Limpeza de caracteres numéricos, pontuacao;

e Conversor de caracteres para letras minusculas;

4 KNIME ANALYTICS PLATFORM. Open for innovation. Switzerland. Disponivel em:
<https://www.knime.org/>. Acesso em: 08 nov. 2022.
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e Filtragem de palavras com menos de 4 caracteres e de stopwords, ou seja,
termos comuns em didlogos do idioma portugués nativamente
identificados pelo Knime e também através de uma tabela de termos
adicionais identificados na andlise do didlogo, como mensagens de
cumprimentos iniciais, despedidas e agradecimentos.

e Linhas que ficaram vazias no final do processo foram desconsideradas;

e Mensagens foram agrupadas em uma uUnica linha de acordo com o codigo
do atendimento.

e Aplicacdo de um script Python para para identificar a classe de palavras e

considerar apenas verbos, adjetivos e substantivos.

Figura 3 - Pré-Processamento dos dados
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Fonte: elaborado pelos autores (2023)

Para utilizar o script Python criamos um ambiente Python Deep Learning verséo
3.6 na ferramenta Knime e, através da plataforma Anaconda, instalamos o plugin spaCy®.
O spaCy se destaca em tarefas de extracdo de informaces em larga escala e, atualmente,
oferece suporte para os diversos idiomas, entre eles, o portugués. Nos cinco anos desde
seu lancamento, o spaCy se tornou um padréo da inddstria com um enorme ecossistema
de componentes. Os pacotes treinados do spaCy podem ser instalados como pacotes
Python. Isso significa que eles sdo um componente versionado do Knime, assim como

qualquer outro. No estudo, usamos o pacote pt_core_news_ sm.

5 spaCy. Models & Languages. Disponivel em: <https://spacy.io/usage/models>. Acesso em: 26 nov.
2022.
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Na sequéncia a string gerada no resultado do agrupamento foi convertida em

‘Documento’ para que pudesse ser processado pelos algoritmos utilizados.
Aplicacéo de Algoritmos

O primeiro algoritmo aplicado foi 0 extrator de tdpicos LDA, cuja configuracdo
foi efetuada para gerar 10 tdpicos para cada documento, considerando as 5 principais
palavras a serem extraidas por cada tépico. A string gerada foi convertida em ‘Termos’
0s quais foram apresentados em uma Nuvem de Palavras que apresenta os 50 principais

termos identificados, conforme Figura 4.

Figura 4 - Implementagdo do extrator de topicos LDA no knime

Topic Extractor
(Parallel LDA) String To Term Tag Cloud
>
> > B3 > > Sr '-
LDA Converter string emtermos ~ Nuvem de palavras

Fonte: elaborado pelos autores (2023)

Figura 5 - Implementacdo do algoritmo Ngram no knime

Reference

NGram Creator Row Filter Column Rename String To Term
> Ee e > > 5>
Bag of Words Filtra finhas da 2° tabela Renomear colunas para Copvertter strings em
" usando a 1* como referencia TF absoluto e Term As String termos
NGram Creator Row Filter
B | o— Term Vector Tag Cloud

O
Frequencia Ajustar o filtro

de acordo com a frequencia - '

Criar vetor de Nuvens de palavras
termos

Fonte: elaborado pelos autores (2023)
O segundo algoritmo aplicado foi 0 NGram. O primeiro node cria um NGram
composto de 2 palavras e gera como saida um ‘saco de palavras com n-grams’. O segundo
node contabiliza a frequéncia de cada n-grams em cada documento e também em todo o

corpus de documentos. Na sequéncia, um filtro é aplicado para que sejam considerados
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apenas n-grams com frequéncia maior que 5. Os resultados dos dois nodes de NGram
(NGgram Bag of Words e frequéncia) sdo novamente filtrados comparando os termos
gerados. A string gerada ¢ convertida em um ‘Vetor de Termos’ os quais foram
apresentados em uma Nuvem de Palavras com os 50 principais termos identificados

compostos por 2 n-grams, conforme Figura 5.

O terceiro algoritmo aplicado foi o Bag Of Words (BoW). O primeiro node aplica
o0 algoritmo conforme a configuragdo nativa do Knime. O segundo node contabiliza a
frequéncia de cada termo em cada documento e, ap0s a conversao para string, 0s termos
sdo agrupados e contabilizados novamente. O valor da frequéncia é calculado dividindo
a frequéncia absoluta de um termo em um documento pelo nimero de todos os termos
deste documento. Apos, um filtro é aplicado para que sejam considerados termos com
frequéncia maior que 5. O resultado é novamente filtrado comparando com os termos
gerados originalmente pelo algoritmo BoW. A string gerada ¢ convertida em um ‘Vetor
de Termos’ os quais foram apresentados em uma Nuvem de Palavras com os 50 principais

termos identificados, conforme Figura 6.

Figura 6 - Implementacgdo do algoritmo Bag Of Words (BoW) no knime

Bag Of Words .
Creator Column Filter Reference
Row Filter String To Term
-1 > "
> = > > Sr >
Bow Filtrar colunas
ngo utilizadas Filtra linhas da 2°tabela  Converter sfrings em
uszndo a 1* como referencia teprnos
> B3 Term Vector
e GroupBy Column Rename Row Filter B
| > B e
a1 2
Frequericia g g > > =i
Criar um yétor de
Terin To String Agrupar por Termos Renomear colunas Filter terms by teprnos
document frequency Tag Cloud
.
Converter Termos '
em String Nuvem de palawras

Fonte: elaborado pelos autores (2023)

RESULTADOS E DISCUSSAO
Ap0s analises realizadas, apresentamos o resultado dos algoritmos estudados no

intuito de apontar solugdes de 1A baseada em PLN para aperfeicoamento de chatbots.
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LDA

O algoritmo extrator de tdpicos apresentou o melhor resultado, segundo analises
realizadas e validadas com o administrador da Hi Platform. Foram testadas configuragoes
iniciadas com 20 topicos e 10 principais termos, ap6s, sdo decrescidas a quantidade de
topicos em uma escala de 5 em 5 até atingir um valor agregado representativo com 10
topicos e 5 principais termos ou palavras chave. Algumas configuragGes apresentaram um
resultado com baixo valor seméantico, como no caso de 20 tépicos e 10 termos.

Observou-se que as 5 palavras mais representativas de um tépico sdo suficientes
para entender a intencdo de um cliente. As outras 5 palavras apresentadas na
configuracdo com 10 termos ndo sdo significativas, ou seja, ndo alteram a interpretagédo
sobre a intencdo.

Por meio do script Python gerado com o pacote treinado pt_core_news_sm e
instalado com apoio do pluin scpaCy. apenas as palavras pertencentes as classes de
verbos, adjetivos e substantivos foram consideradas. Todavia, o resultado gerado utiliza
0 portugués de Portugal, por isso algumas classificagdes podem ser diferentes do
portugués do Brasil. Ademais, alguns nomes proprios ou escritas de forma equivocada ou
com baixo valor semantico podem ser identificados como pertencentes as classes de
verbos, adjetivos ou substantivos e apresentadas na Nuvem de Palavras quando deveriam

ser ignoradas. As palavras chaves mais representativas estdo na Figura 7.

Figura 7 - Nuvem de Palavras - LDA - 10 Topic e 5 Words

Fonte: elaborado pelos autores (2023)
Conforme a Figura 8, quanto mais representativo o termo ou palavra chave, maior
0 peso (weight) calculado pelo algoritmo LDA. Ao ordenar os termos por peso, observa-

se uma énfase maior nos termos ‘Pacote’ , ‘Cancelar’ e 'Recarga’ com pesos calculados
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entre 3200 e 4400. Observamos que a diminuigdo de topicos influencia na quantidade de
repeticdo de termos e o0 peso (Weight) aumenta @ medida que ocorre o agrupamento de
topicos, o que demonstra que o algoritmo estd conseguindo compreender tdpicos

similares .

Figura 8 - Lista de termos ou palavras chaves - LDA

Row ID || 'S |TopiEid] [ S | Term [D] weight Row ID || S JFopicid] | S | Term || D] Weight
Row0 topic_0 pacote 3,296 Row25 topic_5 recarga 4,334
Row1 topic_0 reduzir 917 Row26 topic_5 sinal 1,302
Row2 topic_0 canais 557 Row27 topic_5 cartdo 703
Row3 topic_0 valor 468 Row28 topic_5 crédito 638
Row4 topic_0 trocar 410 Row29 topic_5 dias 500
Row5 topic_1 consigo 590 Row30 topic_6 internet 858
Rowét topic_1 contato 300 Row31 topic_6 aparelho 628
Row7 topic_1 tentando 292 Row32 topic_6 funcionando |279
Row8 topic_1 acessar 296 Row33 topic_6 equipamento  [270
Row9 topic_1 site 226 Row34 topic_6 sinal 227
Row10 topic_2 endereco 2,106 Row35 topic_7 pacote 640
Row1ll topic_2 mudanca 766 Row36 topic_7 canal 573
Row12 topic_2 visita 748 Row37 topic_7 plano 266
Row13 topic_2 mudar 490 Row38 topic_7 canais 239
Row14 topic_2 técnica 466 Row39 topic_7 adidonal 232
Row15 topic_3 sinal 1,385 Row40 topic_8 fatura 2,110
Row16 topic_3 codigo 742 Row41 topic_8 valor 1,273
Row17 topic_3 canal 597 Row42 topic_8 desconto 458
Row18 topic_3 canais 383 Row43 topic_8 pagar 436
Row19 topic_3 aparece 318 Row44 topic_8 veio 276
Row20 topic_4 cancelar 3,276 Row45 topic_9 controle 932
Row21 topic_4 assinatura 1,944 Row46 topic_9 atendimento  [479
Row22 topic_4 cancelamento |1,098 Row47 topic_9 caiu 395
Row23 topic_4 plano 232 Row48 topic_9 remoto 328
Row24 topic_4 equipamentos |165 Row49 |topic_9 |conexdo 215

Fonte: elaborado pelos autores (2023)

NGram

O algoritmo NGram foi configurado para gerar ngrams, ou frases chaves com 2
termos. De acordo com andlises realizadas e validadas com o AD da Hi Platform, o ngram
fornece maior informacé&o sobre a intencao do cliente. Ou seja, fornece informacdes que
vao além do seu objetivo de contato complementando a intencdo com uma entidade ou
respectivo objeto de contato, que também pode ser entendido como caracteristica da sua
intencdo. Por exemplo: Comprar Recarga, Colocar Recarga, Manter Pacote, Manter
Plano, Prosseguir Cancelamento. A nuvem de palavras ou frases chaves geradas pelo
NGram é apresentada na Figura 9.

Testamos também o algoritmo NGram com 3 termos para gerar frases chaves,

porém, nao foram observados resultados significativos.
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Imagem 9 - Nuvem de Frases Chaves - NGram

Fonte: elaborado pelos autores (2023)

BowW

O algoritmo BoW, na configuracdo padrdo do Knime, ndo apresentou palavras
chaves significativas de acordo com analises realizadas e validadas com o AD da Hi
Platform. A normalizacdo realizada pelo algoritmo apresentou termos com semantica de
dificil compreensdo, considerando o conhecimento dos analistas sobre o negdcio deste

cliente sob estudo .

Outros Testes

Nos algoritmos utilizados testamos nodes nativos do Knime para aplicar tags no
intuito de identificar a classe de palavras (substantivos, adjetivos e verbos) para melhorar
a identificacdo de intencbes e possibilitar a identificacdo de entidades. Ou seja, 0 objeto
relacionado a intencdo do usuario ou as caracteristicas de sua intencdo. Por exemplo:
Trocar endereco ou Trocar Produto, Mudar tamanho. Todavia, 0s nodes disponibilizados
pelo Knime para realizar esta classificacdo ainda ndo estdo preparados para o idioma
Portugués.

Também foi testada a lematizacdo dos termos no pré-processamento, ou seja,
reducdo das palavras ao seu radical. Todavia, observou-se que tal processamento
dificultaria a compreensé@o do resultado exposto nas Nuvens de Palavras geradas e ndo

demonstraria as diversas maneiras do cliente indicar uma mesma intengéo.
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De acordo com andlise realizada e validada com o AD da Hi Platform, a nuvem
de palavras do algoritmo LDA demonstra de forma clara as principais intengdes do
cliente, pois apresenta termos com valor agregado para o negdcio com resultado mais
assertivo do que as configuragdes anteriores e do que os demais algoritmos analisados.

Para dar continuidade as a¢Bes que promoverdo o aperfeicoamento de chatbots, é
de extrema relevancia, que o AD acompanhe o0 processo desde o seu inicio e que haja

investimento continuo para obtengéo de conhecimento na ferramenta Knime.

Trabalhos Futuros

Futuramente, esse estudo poderéa ser aplicado em outros canais, como na base de
conversas realizadas por meio de midias sociais e aplicativos de mensagens, como
Whatsapp, Facebook e Instagram a fim de ampliar os insights desse tema para propiciar
um banco de dados crescente e continuo.

Observou-se também que, devido a evolugdo natural do idioma portugués, as
formas do usuario se expressar por meio da escrita podem mudar, sendo necessario o
constante monitoramento sobre os resultados e atualizagdo do fluxo gerado.

O resultado apresentado pelo extrator de topicos LDA poderia ser refinado através
do script criado para identificar a relacdo de dependéncia sintatica, ou seja, a relacéo entre
duas palavras em uma frase com uma palavra sendo a governadora e a outra sendo a
dependente da relacdo. Dessa forma, seria possivel reduzir a quantidade de nomes
proprios ou escritas de forma equivocada ou com baixo valor semantico que podem ser
identificados como pertencentes as classes de verbos, adjetivos ou substantivos e
apresentadas na Nuvem de Palavras quando deveriam ser ignoradas devido a sua relacao
sintatica.

A evolucdo da ferramenta Knime também pode influenciar neste processo. Por
exemplo, novos nodes podem ser desenvolvidos e disponibilizados para a comunidade.
Existem grupos de estudos que objetivam desenvolver nodes compativeis com o idioma
Portugués e que futuramente podem ser usados para detalhar melhor os resultados obtidos
através da identificacdo da classe de palavras, como adjetivos, substantivos e verbos, bem
como nomes proprios de pessoas e lugares.

Durante os estudos, foi analisada a possibilidade de aplicacdo do algoritmo BERT
(Bidirectional Encoder Representations from Transformers), todavia, por necessitar de

estudos avancados, a sua utilizagdo ndo foi possivel. O BERT é um modelo de
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incorporagéo de palavras de contexto que sugere uma palavra no contexto ou um vetor de
palavras dependente do contexto. O BERT apresenta resultados promissores em muitas
areas, como classificagdo de sentimentos e Reconhecimento de Entidade Nomeada (NER)
(KHAN et.al, 2022).

CONSIDERACOES FINAIS

Como contribuicdo académica, este estudo trouxe a comunidade uma visao
estruturada sobre a percepc¢do dos beneficios por meio do uso de chatbots com 1A no
atendimento ao cliente. Até o momento nenhum estudo sobre o tema foi identificado
dentro do contexto apresentado, uma vez que a literatura académica se volta mais para o
uso de IA e seus algoritmos.

Tambem se identificou contribuicdo relevante quanto a fundamentacdo teorica
levantada, abordando questfes sobre 0 uso de inteligéncia artificial nas organizacdes e
sua relacdo com os processos de atendimento ao cliente. Como contribuicéo pratica, os
resultados apresentados pelo estudo podem ser utilizados como balizadores para a adocao
do uso de inteligéncia artificial voltado ao atendimento dos clientes pelas organizagoes,
permitindo uma visdo comparativa sobre os beneficios desejados e possivelmente
alcancaveis da adoc¢do dessa tecnologia. Permite também aos executivos das organizacoes
uma visao ampla sobre grandes projetos de uso de chatbots, seus beneficios e os impactos
percebidos nas empresas.

O estudo apresentado também reforca a ideia de que de nada adianta um chatbot
de alta performance e confianca se ndo for aceito pelos usuarios. Sendo assim, €
necessario entender porque 0s usuarios aceitam ou rejeitam o robd. Um sistema que
frustra os usuarios ndo pode ser considerado eficaz mesmo que use tecnologia de ponta.
Para garantir a qualidade, o chatbot deve ser desenvolvido e centrado no usuario
(REBECCHI, 2020).
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