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RESUMO

No presente trabalho é apresentada uma analise da ferramenta de didlogo automatizado
(chatbot) BIA (Bradesco Inteligéncia Artificial) a partir de um levantamento bibliografico no
qual se destacam 0s mais recentes avancos sobre a implementacéo e uso dos chatbots. Esses
sistemas computacionais inteligentes de conversagéo sao projetados para imitar a conversagao
humana para permitir orientacdo e suporte online automatizado aos usuarios da ferramenta.
Com o aumento dos beneficios gerados para o banco e seus clientes, a adocdo da ferramenta foi
ampliada para muitos setores por meio do fornecimento da assisténcia virtual. Chatbots utilizam
métodos e algoritmos de dois dominios de Inteligéncia Artificial: Processamento de Linguagem
Natural e Aprendizado de Maquina. No entanto, existem muitos desafios e limitacfes na sua
aplicacdo. No trabalho aqui apresentado é feito um levantamento bibliografico sobre os avancos
recentes no desenvolvimento de chatbots, explicitando o uso da Inteligéncia Artificial e do
Processamento de Linguagem Natural. Partindo desse levantamento, € realizada uma andlise da
BIA, na qual sdo destacados detalhes de sua implementacédo, o impacto de sua utilizacdo bem
como uma analise das interacGes geradas a partir da disponibilidade dos recursos de
atendimento da BIA para os clientes do banco. Nas consideracdes finais, sdo apresentados
também os principais desafios e limitacbes no desenvolvimento e aplicacdo de ferramentas

automatizadas de dialogo tais como a BIA, além de recomendacdes para pesquisas futuras.

Palavras-chave: agentes de conversacdo; chatbot; chatbots sociais; chatscript; modelagem
conversacional; sistema conversacional; sistema de didlogo humano-computador; sistemas de

conversacéo.



ABSTRACT

This work presents an analysis of the BIA (Bradesco Artificial Intelligence) automated
dialogue tool (chatbot) based on a bibliographic survey in which the most recent advances in
the implementation and use of chatbots are highlighted. These intelligent conversational
computer systems are designed to mimic human conversation to allow automated online
guidance and support to tool users. With the increase in benefits generated for the bank and its
customers, the adoption of the tool was expanded to many sectors through the provision of
virtual assistance. Chatbots use methods and algorithms from two domains of Artificial
Intelligence: Natural Language Processing and Machine Learning. However, there are many
challenges and limitations in its application. In the work presented here, a review is made of
recent advances in the development of chatbots, explaining the use of Artificial Intelligence and
Natural Language Processing. Based on this review, an analysis of the BIA is carried out, in
which details of its implementation are highlighted, the impact of its use, as well as an analysis
of the interactions generated from the availability of the BIA's service resources for the bank's
customers. In the final considerations, the main challenges and limitations in the development
and application of automated dialogue tools such as BIA are also presented, in addition to

recommendations for future research.

Keywords: chatbots; chatscript; conversation systems; conversational agents; conversational

modelling; conversational system; human-computer dialogue systema; social chatbots.
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1. INTRODUCAO

No presente capitulo é apresentada a introducédo do trabalho. Na primeira Secdo é feita
a contextualizacdo do tema. Em seguida, € apresentada a motivacdo e a justificativa para
realizacdo do estudo aqui relatado. Por fim, os objetivos do estudo e organizacdo do trabalho
séo apresentados.

1.1. Contextualizacao

Chatbots sdo programas inteligentes conversacionais de computador que imitam a
conversa humana em sua forma natural (BALA et al., 2017, JIA, 2013; SOJASINGARAYAR,
2020). Esses programas também podem ser definidos como sistema(s) online de dialogo

humano-computador com linguagem natural (CAHN, 2017).

Normalmente, sdo capazes de processar a entrada produzida por um usuario e gerar uma
saida processando essa entrada. Eles usam texto em linguagem natural como entrada e a saida
deve ser a saida mais relevante para a frase de entrada do
usuario (AYANOUZ; ABDELHAKIM; BENHMED, 2020; ALI; KUMAR, 2020).

Portanto, chatbots constituem sistemas inteligentes de didlogo automatizado, que
podem atender milhares de potenciais usuarios de uma sé vez. Atualmente, eles sdo aplicados
a uma variedade de campos da vida humana e em aplicacdes diferentes, desde a area de
educacdo até o comércio eletrdnico, abrangendo também salde, entretenimento etc. Essas
ferramentas podem fornecer suporte a seres humanos em diferentes areas simulando um dialogo
entre humanos (CALDARINI; JAF; MCGARRY, 2022; OKUDA; SHODA, 2018).

Um exemplo que estd em plena utilizacdo no sistema bancario brasileiro é a BIA
(BRADESCO, 2022) (acrénimo de Bradesco Inteligéncia Artificial), que foi desenvolvida para
oferecer atendimento imediato as respostas dos clientes do banco. Criada a partir da plataforma
de computacdo cognitiva Watson, em parceria com a IBM (HIGH, 2012), a Inteligéncia
Artificial (1A) utilizada em sua implementacdo funciona com base no comportamento do

usuario.

Por meio da utilizacdo da BIA é possivel que o cliente tire dividas, tais como, saber a
cotacdo do ddlar, realizar servigos transacionais, por exemplo, pagamento de contas via boleto,

transferéncias bancarias, verificar extratos, faturas pendentes, entre outras possibilidades. Com
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a disponibilizacdo e utilizagdo deste sistema conversacional, o banco Bradesco pretende
conseguir solucionar davidas e problemas comuns dos clientes da forma mais natural possivel,
facilitando a experiéncia de uso da ferramenta, 24 horas por dia, 7 dias por semana
(ROCKCCONTENT, 2018).

1.2. Motivagéo e Justificativa

Em linhas gerais, chatbots sdo mais atraentes para o usuario do que, por exemplo, uma
pagina estatica de Perguntas Frequentes (FAQ) disponivel em um endereco eletrénico qualquer.
Esses sistemas podem atender simultaneamente varios usudrios, sendo, sob essa perspectiva,
mais produtivos e menos caros em comparagdo quando comparados 0s servigos de suporte ao
usuario (cliente) humano (CALDARINI; JAF; MCGARRY, 2022).

Nos ultimos anos, com o aumento do poder computacional e o compartilhamento de
tecnologias e frameworks de cddigo aberto, os sistemas inteligentes de didlogo automatizado
se tornaram cada vez mais comuns. Os desenvolvimentos recentes nas técnicas de 1A e de
Processamento de Linguagem Natural (PLN), tornaram os chatbots mais faceis de implementar,
mais flexiveis em termos de aplicacdo e manutencdo e cada vez mais capazes de imitar a
conversacdo humana, apesar de ainda haver imperfei¢cGes na interacdo humano-chatbot que
precisam ser corrigidas (SHAWAR; ATWELL, 2005) (RAHMAN; AL MAMUN; ISLAM,
2017).

Os chatbots sdo, de fato, menos capazes de entender o contexto conversacional
(CHRISTENSEN et al., 2018) e as pistas linguisticas emocionais em compara¢do com 0S
humanos, o que afeta sua capacidade de conversar de uma maneira mais divertida e amigavel
(FERNANDES, 2017). Ao mesmo tempo, tendem a assumir papéis tradicionalmente femininos
gue desempenham com caracteristicas tradicionalmente femininas e muitas vezes exibindo
comportamentos estereotipados, revelando um viés de género na implementacéo e aplicacao
dessas ferramentas de didlogo automatizado (COSTA, 2018). Por exemplo, o chatbot BIA
(BRADESCO, 2022) tem esteredtipo feminino.

O banco Bradesco disponibilizou, em 2017, uma ferramenta de didlogo automatizado
inteligente denominada BIA (BRADESCO, 2022), a qual foi desenvolvida em parceria com

IBM e utilizacdo da tecnologia Watson. O intuito do banco é principalmente otimizar processos



12

ja existentes, o uso de dados dentro da organizagdo e inovar na relagdo entre os clientes e 0s
servicos oferecidos pelo Bradesco. A BIA (BRADESCO, 2022) é um chatbot que funciona
como uma assistente pessoal para ajudar os clientes nas transacoes bancarias, além de fornecer
dicas de como utilizar o aplicativo, esclarecer davidas e operar alguns comandos mais simples.
Em 2019 foi atingida a marca de R$ 100 milhGes de intera¢fes (SCHORN, 2019).

A motivagdo para a realizacdo do estudo aqui apresentado vem da percepgdo da
necessidade de compreensdo dos principais avancos tecnoldgicos no desenvolvimento de
chatbots que estdo incorporados em ferramentas como a BIA (BRADESCO, 2022), além de

trazer a tona as principais limitacdes que estdo relacionadas ao uso dessas ferramentas.

Através do levantamento bibliogréfico, espera-se ser possivel identificar os modelos de
implementacdo, métricas e formas de avaliacdo e também sugerir trabalhos futuros a partir das

limitacGes e problemas encontrados.

1.3.  Objetivos

O objetivo principal do presente trabalho é efetuar uma anélise da ferramenta de dialogo
automatizado (chatbot) BIA a partir de um levantamento bibliogréfico.

Para atingir o objetivo geral, destacam-se 0s seguintes objetivos especificos:

1. Efetuar um levantamento bibliografico sobre as tecnologias envolvidas na
implementacado de ferramentas de dialogo inteligente;

2. ldentificar os aspectos tecnoldgicos relevantes como abordagens de implementacéo,
conjuntos de dados utilizados na implementacdo, os principais métodos de avaliagao
e a aplicacdo de softwares de didlogo automatizado (chatbot) em diferentes
dominios;

3. Identificar dos desafios, limitacdes nos cenarios de aplicacdo de chatbots;

4. Analisar a ferramenta BIA a partir do levantamento bibliografico.
1.4.  Organizacgdo do Trabalho
O presente trabalho esta organizado da seguinte forma: no Capitulo 2 séo apresentados

detalhamentos sobre os trabalhos de levantamento bibliografico; o Capitulo 3 s&o apresentados

0s materiais e métodos empregados para a realizagdo do trabalho; o Capitulo 4 apresenta 0s
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principais aspectos tecnoldgicos; no Capitulo 5 mostra os desafios e limitacdes ligados ao
desenvolvimento dos softwares de didlogo inteligente; no Capitulo 6 € feito um estudo de caso
da inteligéncia artificial do Banco Bradesco (BIA); e no Capitulo 7 a concluséo do trabalho é

apresentada.

2. TRABALHOS DE LEVANTAMENTO BIBLIOGRAFICO

No presente capitulo sdo apresentados detalhamentos sobre os trabalhos de
levantamento bibliografico, nos quais se baseia a presente pesquisa. Os trabalhos mencionados
a seguir tem foco no design e implementacao, histérico, métodos de avaliagdo e a aplicagdo de
chatbots em dominio especifico.

Abdkul-Kader e Woods (2015) compara técnicas de projeto extraidas de nove artigos
selecionados. Os autores se concentram especialmente em chatbots vencedores do prémio
Loebner! e compara modelos usados para desenvolver esses chatbots com os modelos
apresentados nos artigos selecionados. Os autores discutem areas em que eles falham e
exploram areas de pesquisa que precisam de atencéo.

A pesquisa realizada por (ABDUL-KADER; WOODS, 2015) focou nos chatbots
baseados em tecnologia na nuvem, programacdo de chatbots e problemas de programacéo
atuais e futuros. Os autores concluem que estabilidade, escalabilidade e flexibilidade séo as
questdes mais importantes para consideracdo no desenvolvimento.

Cahn (2017) realiza um estudo da literatura sobre o design, arquitetura e algoritmos
usados em chatbots. Os autores realizaram um estudo de revisdo de literatura sistemética e
estudo quantitativo. Eles concluiram expressando preocupacbes acerca da quantidade de
material publicado e enfatizaram a importancia da interdisciplinaridade.

O estudo de (SINGH et al., 2018) teve como objetivo resolver a questdo critica de
identificar técnicas adequadas de Deep Learning (DL). Os autores ofereceram uma visdo geral
de varios modelos de sistemas de DL para aprendizado. Além disso, forneceram uma viséo
geral de todo o processo de design, dicas para implementacdo e links para varios tutoriais,
resumos de analise e pipelines de DL de cddigo aberto desenvolvidos pela comunidade e
modelos pré-treinados. Eles esperavam que esta pesquisa ajudasse na aceleracdo da adocao do
DL em varios dominios cientificos. No trabalho de (NURUZZAMAN; HUSSAIN, 2018) é

1 O Prémio Loebner foi uma competigdo anual em inteligéncia artificial que premiou os programas de
computador considerados pelos juizes como 0s mais humanos.
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realizada uma comparagdo entre as funcionalidades e os requisitos técnicos de onze sistemas
de aplicativos de assistente virtual mais comuns.

O estudo realizado por (MOUSSIADES; ADAMOPOULOU, 2020) envolveu duas
analises da literatura que discutem a historia, tecnologia e aplicacdes dos chatbots. Ao tracar a
progressao histérica da ideia inicial até os dias atuais, os autores destacaram potenciais
deficiéncias em cada ponto. Apds a apresentacdo de um esquema de categorizacéo abrangente,
o0s autores discutiram tecnologias de implementacdo criticas. Por fim, discutiram a arquitetura
geral dos assistentes virtuais modernos e as principais plataformas para sua criacdo. Os autores
concluiram que sdo necessarias mais pesquisas sobre as plataformas de chatbots existentes e
questdes éticas relacionadas a eles.

No trabalho de (CALDARINI; JAF; MCGARRY, 2022) é apresentado (i) um extenso
levantamento da literatura bem como o estado da arte em métodos de implementacéo, com foco
em algoritmos de DL, (ii) a identificacdo dos desafios e limitacbes nos cenarios de aplicacédo
das ferramentas de dialogo automatizado. Eles enfatizam o destaque de que na literatura ha uma
divisdo clara em termos de chatbots e sua aplicagdo. Os algoritmos de DL treinados em grandes
conjuntos de dados de dominio, geralmente sdo implementados como chatbots sociais ou
complementares. Eles sdo orientados a tarefas e geralmente sdo treinados geralmente em
dominios menores, especificos e frequentemente confidenciais de conjuntos de dados, assim
como sdo também baseados em abordagens de recuperacdo de informacdes ou baseadas em

regras, ou uma combinagdo de ambos.

3. MATERIAS E METODOS

No presente trabalho, como base para o levantamento bibliogréafico, foram utilizados o
Google Académico e o repositério do arXiv para busca dos trabalhos relacionados. Alguns dos
termos usados foram: “agentes de conversagdo”, “chatbots”, “chatbots sociais”, “modelagem
conversacional”, “sistema de didlogo humano-computador”, “sistemas de conversacao”, e
alguns termos na lingua inglesa, como “chat script”, “conversation systems”, “conversational
agents” e “social chatbots”.

Como fonte de Literatura Cinzenta, foi realizada uma busca na plataforma do Google,
utilizando termos como: “como funcionam os chatbots”, “BIA do banco Bradesco”, “como

lidar com assédio chatbots”, “falsos positivos de chatbots”, dentre outros.
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No final, cerca de 107 fontes de pesquisa foram consultadas, entre artigos cientificos,
monografias e publicagbes em sites da internet. O foco dos trabalhos levantados se deu
principalmente para os materiais publicados de 2007 a 2021. Os titulos dos trabalhos
consultados no Google Académico foram filtrados em sua maioria de acordo com a relevancia

para com os objetivos deste trabalho.

Os materiais e métodos empregados na pesquisa aqui apresentada séo:

1) No levantamento bibliogréafico sobre as tecnologias envolvidas na implementacédo de
chatbots foram consultados os trabalhos de revisdo sistematica de literatura
(ABDUL-KADER; WOODS, 2015; CAHN, 2017; CALDARINI; JAF;
MCGARRY, 2022; MOUSSIADES; ADAMOPOULOU, 2020;
NURUZZAMAN; HUSSAIN, 2018; SINGH et al., 2018).

2) Na identificacdo dos principais aspectos tecnologicos das ferramentas de dialogo
automatizado sdo replicados os elementos apresentados em (CALDARINI; JAF;

MCGARRY, 2022) por ser o trabalho mais recente disponivel no momento;

3) Na identificacdo dos desafios, limitacdes nos cenarios de aplicacdo de chatbots
optou-se pelo detalhamento apresentado em (CALDARINI; JAF; MCGARRY,

2022) por ser 0 mais recente no momento;

4) Na anélise da ferramenta de didlogo automatizado BIA foi feito um levantamento na
literatura cinzenta, conforme (GOMES; REBEL; ROCHA, 2000), sendo consultados

materiais disponiveis em blogs, sites, manuais e relatorios.

4. PRINCIPAIS ASPECTOS TECNOLOGICOS NOS CHATBOTS

No presente capitulo sdo apresentados 0s principais aspectos tecnologicos relacionados
com ferramentas de didlogo automatizado (ou inteligente) que séo:
e Historico e Evolucdo dos Chatbots: este aspecto engloba todos os trabalhos que

apresentam uma descricdo detalhada da evolugéo ao longo do tempo. Essa categoria é
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fundamental pois ajuda a entender as tendéncias e tecnologias que ascenderam ou foram
descartadas ao longo do tempo, indicando sua evolu¢do. Também ajudou a descobrir
COMO e por gque esses assistentes virtuais e como suas aplicacdes e propdsitos mudaram
ao longo do tempo. O subcapitulo 4.1 oferece uma visdo geral sobre a historia e
evolugéo.

e Implementacéo de Chatbots: este aspecto inclui artigos que apresentam exemplos
de projeto arquitetdnico e implementacdo. Esta categoria permitiu identificar os
algoritmos mais comuns e os algoritmos especificos que sdo usados para diversos tipos
de chatbots com base na finalidade da aplicacdo. Isso também permitiu identificar os
padrdes da industria em termos de modelos e algoritmos, bem como suas deficiéncias e
limitacdes. Abordagens de implementacao detalhadas sao fornecidas no subcapitulo 4.2.
e Conjunto de dados: esta categoria foi usada para classificar chatbots de acordo com
0 conjunto de dados usado para treinar algoritmos de aprendizado de maquina para o
desenvolvimento de modelo de linguagem. O subcapitulo 4.3 destaca 0s principais
conjuntos de dados que foram usados em estudos anteriores.

e Avaliacdo de Chatbots: Para este aspecto, alguns artigos focaram nos métodos de
avaliacdo e métricas utilizadas para medir o desempenho dos chatbots. Foi importante
identificar esses artigos para entender a forma que eles sdo avaliados e as métricas e
métodos de avaliacdo utilizados. As varias métricas de avaliacdo sdo apresentadas no
subcapitulo 4.4.

e AplicacGes de Chatbots: este aspecto engloba todos os exemplos de chatbots
aplicados a um dominio especifico, como educacao, finangas, suporte ao cliente e
psicologia. Os artigos pertencentes a esta categoria ajudaram a vincular informacdes de
categorias anteriores e a entender melhor quais modelos e quais recursos sdo usados
para quais aplicativos para atender a diferentes propdsitos. No subcapitulo 4.5 é

apresentada uma visdo geral sobre suas aplicagoes.

Essas categorias surgiram do levantamento bibliografico. Os artigos revisados
abrangeram uma ou mais dessas categorias, muitas vezes indicadas no titulo ou no resumo. O
desenvolvimento de aplicacbes de chatbot requer, de fato, um estudo de diferentes
implementacdes e outras aplicacfes (que sdo o resultado da evolucao dos chatbots ao longo do

tempo), bem como um conjunto de dados e um modelo de avaliacéo.
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4.1. Histoérico dos chatbots

Embora a busca por ser capaz de criar algo que possa entender e se comunicar com seu
criador tenha raizes profundas na historia humana, Alan Turing é considerado a primeira pessoa
a conceituar a ideia de um chatbot em 1950, quando propds a questdo: “As maquinas podem
pensar?”. A descrigdo de Turing do comportamento de uma maquina inteligente evoca o
conceito comumente entendido de chatbot (TURING, 2009).

Os assistentes virtuais evoluiram com o aumento progressivo das capacidades
computacionais e avangos nas ferramentas e técnicas de Processamento de Linguagem Natural.
A primeira implementacdo de um chatbot, que dependia fortemente de regras linguisticas e
técnicas de correspondéncia de padrdes, foi concebido em 1966 com o desenvolvimento do
ELIZA (WEIZENBAUM, 1996).

Esse chatbots foi o primeiro programa para processamento de linguagem natural da
historia e foi criado por Joseph Weizenbaum no laboratério de Inteligéncia Artificial do
Massachusetts Institute of Technology (MIT). Ele pdde se comunicar com o usuario através do
programa de correspondéncia de palavras-chave. Ele busca uma regra de transformacéo
apropriada para reformular a entrada e fornecer uma saida, ou seja, uma resposta ao USUario.
Também foi um sistema de referéncia que estimulou mais pesquisas na area. No entanto, o
escopo de conhecimento era limitado porque dependia da identificacdo minima do contexto e,
geralmente, as regras de correspondéncia de padrdes ndo sdo flexiveis para serem facilmente
implementadas em novos dominios (LI; HE; SHUM, 2018; WEIZENBAUM, 1996; ZEMCIK,
2019).

Uma evolucdo marcante nos chatbot na década de 1980 se deu devido ao uso de
Inteligéncia Atrtificial. O sistema ALICE (Artificial Intelligent Internet Computer Entity),
baseado na Artificial Intelligence Mark up Language (AIML), que é uma extensdo do XML,
foi desenvolvido especialmente para que o conhecimento do padrdo de didlogo pudesse ser
adicionado ao software do ALICE (ATWELL; ABUSHAWAR, 2015) para expandir sua base
de conhecimento. Os objetos de dados no AIML sdo compostos de tépicos e categorias. As
categorias sdo a unidade basica de conhecimento, que sdo compostas por uma regra para
combinar as entradas do usuario com as saidas do chatbot. A entrada do usuério é representada
por padrdes de regras, enquanto a saida do chatbot é definida pelo modelo de regra, base de
conhecimento ALICE. A adigéo de novos objetos de dados em AIML representou uma melhoria

significativa em sistemas anteriores de correspondéncia de padrdes, pois a base de
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conhecimento era facilmente expansivel. Além disso, o Chatscript, o sucessor do AIML,
também foi a tecnologia base por tréas de outros chatbots premiados do Prémio Loebner. A ideia
principal por tras dessa tecnologia inovadora era combinar entradas textuais de usuarios a um
topico, e cada tdpico teria uma regra especifica associada a ele para gerar uma saida. O
Chatscript inaugurou uma nova era para a evolugdo da tecnologia dos assistentes virtuais.
Comecou a mudar o foco para a analise e compreensdo semantica (ATWELL; ABUSHAWAR,
2015; CAHN, 2017; LI;HE;SHUM, 2018; MLADENIC; BRADESKO, 2012;
WILCOX; WILCOX, 2014; ZEMCIK, 2019).

A principal limitagdo em depender de regras e correspondéncia de padroes em
assistentes virtuais é que eles sdo dependentes de dominio, o que os torna inflexiveis, pois
dependem de regras escritas manualmente para dominios especificos. Com os recentes avancos
em técnicas de Aprendizado de Maquina (AM) e ferramentas de PLN aliados a disponibilidade
de poder computacional, novos frameworks e algoritmos foram criados para implementar
chatbots “avangados” que nao se baseiam em regras e técnicas de correspondéncia de padroes,
0 que incentivou o uso comercial deles. A aplicacdo de algoritmos de aprendizado de maquina
em chatbots tem sido investigada e novas arquiteturas surgiram (RAHMAN; AL MAMUN,;
ISLAM, 2017; SHAWAR; ATWELL, 2005).

A aplicacdo de chatbots se expandiu com o surgimento de algoritmos de DL. Uma das
novas e mais interessantes aplicagdes é o desenvolvimento de assistentes pessoais inteligentes
(como Alexa da Amazon, Siri da Apple, Google Assistant do Google, Cortana da Microsoft e
Watson da IBM). Os assistentes pessoais ou agentes de conversacdo que normalmente podem
se comunicar com 0 usuario por meio de voz geralmente sdo integrados em smartphones,
smartwatches, alto-falantes e monitores domésticos dedicados e até carros. Por exemplo,
guando o usuério fala uma palavra ou frase de ativacdo, o dispositivo € ativado e o assistente
pessoal inteligente comeca a ouvir. Por meio do Natural Language Understanding (NLU) o
assistente pode entender comandos e responder as solicitagdes do usuario, geralmente
fornecendo informagdes (por exemplo, “Alexa, qual é o clima hoje em Los Angeles?' Em Los
Angeles o tempo estd ensolarado e estd 24°C”), ou concluindo tarefas (por exemplo, “Ok
Google, toque minha lista de reprodugdo matinal no Spotify”’). No entanto, a tarefa de entender
a linguagem humana provou ser bastante desafiadora devido as variacdes tonais, regionais,
locais e até pessoais na fala humana.

Todos os assistentes pessoais inteligentes apresentam as mesmas caracteristicas

essenciais em termos de tecnologias utilizadas, interface de usuéario e funcionalidades. Alguns
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chatbots tém, no entanto, uma personalidade mais desenvolvida do que outros, e 0s mais
desenvolvidos também podem proporcionar entretenimento e ndo apenas assisténcia nas tarefas
do dia-a-dia; esses sao chamados de chatbots sociais. Um exemplo interessante de um assistente
virtual social é o Xiaolce da Microsoft. Xiaolce foi feito para ser um companheiro de longo
prazo para o usuério e, para alcancar um alto envolvimento com o usuario, foi projetado para
ter uma personalidade, um Quociente Inteligente (QI) e um Quociente Emocional (QE).
Modelagem de conhecimento e memdria, compreensdo de imagem e linguagem natural,
raciocinio, geracdo e previsao sao exemplos de recursos de QI. Estes sdo componentes criticos
do desenvolvimento de habilidades de dialogo. Eles sdo necessarios para que os chatbots sociais
atendam as necessidades especificas dos usuérios e os ajudem. A habilidade mais critica e
sofisticada € o Core Chat, que pode se envolver em conversas longas e de dominio aberto com
0s usuarios. A empatia e as habilidades sociais sdo dois componentes criticos do QE. O
mecanismo de conversacdo do Xiaolce usa um gerenciador de didlogo para acompanhar o
estado da conversa e seleciona o Core Chat (0 Componente Generativo de dominio aberto) ou
a habilidade de dialogo para gerar uma resposta. Portanto, o modelo incorpora recursos de
recuperacdo de informacdes e generativos (DORMEHL, 2018; SPENCER, 2018; ZHOU et al.,
2020).

4.2.  Abordagens de implementacéo para chatbots

Nesta secdo, uma visdo geral dos métodos de implementacdo dos chatbots é
apresentada. E dada também uma distingdo entre os que sio baseados em regras e outros
baseados em Inteligéncia Artificial. Dentro dos baseados em IA, uma comparagéo entre os de
recuperacdo de informacdes e generativos também é apresentada, assim como as desvantagens

e limitacdes de cada abordagem de implementacéo e suas melhorias recentes.

4.2.1. Chatbots Baseados em Regras

As primeiras tentativas de implementacédo de chatbots foram baseadas em regras. Os
modelos baseados em regras geralmente sdo mais faceis de projetar e implementar, mas séo
limitados em termos de capacidades, pois apresentam dificuldades para responder a consultas
complexas. Os assistentes virtuais baseados em regras respondem as consultas dos usuarios

procurando correspondéncias de padrdes; portanto, é provavel que produzam respostas
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imprecisas quando se deparam com uma frase que ndo contém nenhum padrdo conhecido. Além
disso, codificar manualmente as regras de correspondéncia de padrdes pode ser dificil e
demorado. Ainda, as regras de correspondéncia de padrBes sao frageis, altamente especificas

de dominio e ndo transferem bem de um problema para outro.

4.2.2. Chatbots de Inteligéncia Artificial

Os modelos de IA, ao contrario dos modelos baseados em regras, sdo baseados em
algoritmos de aprendizado de maquina que permitem aprender com um banco de dados
existente de conversas humanas. Para isso, eles precisam ser treinados por meio de algoritmos
de Machine Learning que podem treinar 0 modelo usando um conjunto de dados de
treinamento. Por meio do uso de algoritmos de Machine Learning, ndo ha mais a necessidade
de definir e codificar manualmente novas regras de correspondéncia de padrées, o que permite
que os chatbots sejam mais flexiveis e ndo mais dependentes de conhecimentos especificos do
dominio. Como afirmado, os modelos de IA podem ser categorizados em modelos baseados em

recuperacdo de informacg6es e modelos generativos.

4.2.2.1. Modelos de Recuperacéo de Informacéo

Modelos baseados em Recuperacdo de Informacdes sdo projetados para que, dado um
conjunto de dados de informacdes textuais, o algoritmo seja capaz de recuperar as informacoes
necessarias com base na entrada do usuario. O algoritmo usado geralmente é um algoritmo de
aprendizado superficial; no entanto, também h& casos de modelos de Recuperacdo de
Informacdo que utilizam algoritmos baseados em regras de Deep Learning.

Os modelos baseados em Recuperacdo de InformacBes incluem um conjunto
predefinido de respostas possiveis; o chatbot processa a consulta do usuario e com base nessa
entrada ele escolhe uma das respostas disponiveis em seu conjunto. A base de conhecimento
para esse tipo de modelo geralmente é formada por um banco de dados de pares de perguntas e
respostas. Um indice de bate-papo é construido a partir desse banco de dados, a fim de listar
todas as respostas possiveis com base na mensagem que as solicitou. Quando o usuéario fornece
uma entrada ao chatbot, o assistente virtual trata essa entrada como uma consulta, e um modelo
de recuperacdo de informacgdes semelhante aos usados para consultas na web é usado para

corresponder a entrada do usudario a outras parecidas no indice do chat. A saida devolvida ao
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usuario €, portanto, a resposta emparelhada com a pergunta selecionada entre as presentes no
indice do chat (LI; HE; SHUM, 2018). A principal vantagem deste modelo é que garante a
qualidade das respostas, uma vez que ndo sao geradas automaticamente. Esses modelos viram
um aumento na popularidade com o advento da Web 2.0 e o0 aumento da informacéo textual
disponivel que pode ser recuperada em plataformas de midia social, féruns e chats
(YAN; SONG; WU, 2016).

Uma das principais desvantagens dessa abordagem é que criar a base de conhecimento
necessaria pode ser caro, demorado e tedioso. Além disso, se o grande volume de dados
disponivel fornecer um maior conjunto de treinamento e uma base de conhecimento mais
ampla, também implicara que serd ainda mais desafiador combinar a entrada de um usuério
com a resposta correta; uma quantidade significativa de tempo e recursos devem ser
empregados para treinar o sistema para selecionar uma das respostas corretas disponiveis
(YAN; SONG; WU, 2016).

Finalmente, os sistemas de Recuperagéo de Informacéo, devido ao fato de ndo gerarem
respostas, mas sim recuperarem respostas de um conjunto pré-definido em sua base de
conhecimento, sdo indiscutivelmente menos adequados para serem usados como algoritmo
subjacente para agentes de conversacdo ou bate-papo, os chamados chatbots sociais. Modelos
de Recuperacdo de Informagdo sdo de fato menos adequados para desenvolver uma
personalidade, o que é uma caracteristica importante para esse tipo de assistente virtual
(LI; HE; SHUM, 2018).

No entanto, progressos foram feitos no desenvolvimento de novos algoritmos de
Recuperacao de Informacdo nos Gltimos tempos, e vale a pena mencionar quais algoritmos de
Machine Learning estdo sendo usados atualmente como tecnologia subjacente para esse tipo de
modelo. (LU; LI, 2013) prop6s um novo modelo para representar coocorréncia textual local e
mapear informac6es hierarquicas entre dominios para termos semanticamente mais distantes.
Esse modelo foi baseado na ideia de que quanto maior a coocorréncia de dois termos entre
dominios, mais intimamente relacionados sdo os dois termos. Assim, uma alta coocorréncia
dentro de um dominio especifico poderia disponibilizar o processo de recuperagdo da
informacdo. Esse modelo foi, portanto, baseado em duas etapas: modelagem de topicos para
texto paralelo e obtencdo da arquitetura hierarquica. O primeiro passo visa encontrar padrdes
de coocorréncia significativos de palavras.

A segunda etapa visa modelar a arquitetura de coocorréncias entre o0s tdpicos. Essa

arquitetura serd usada para criar a rede neural que alimenta esse algoritmo de aprendizado de



22

maquina. O desenvolvimento interessante desse modelo reside, portanto, no uso de
coocorréncias de palavras para definir um contexto. O objetivo subjacente desta pesquisa foi
usar informacdes contextuais para melhorar o desempenho de correspondéncia para modelos
de recuperacéo de informacao (LU; LI, 2013).

Um desenvolvimento interessante, que visa levar em consideracédo o turno anterior na
conversa, obtendo assim mais informagdes contextuais para melhorar a qualidade e a corregédo
da saida, é o proposto por (YAN; SONG; WU, 2016). Nesse modelo, o processo de recuperagdo
de informacdes é aprimorado por uma Deep Neural Network que classifica ndo apenas o par de
pergunta/resposta correspondente a entrada do ultimo usuario, mas também os pares de
pergunta/resposta que correspondem a versdes reformuladas de turnos de conversa anteriores.
As listas de classificacdo correspondentes a diferentes reformulacfes sdo entdo mescladas.
Dessa forma, informac@es contextuais podem ser aproveitadas a partir de consultas anteriores
do usuario e essas informacdes podem ser usadas para recuperar uma resposta melhor dentro
da base de conhecimento (YAN; SONG; WU, 2016).

4.222. Modelos Geradores

Modelos de base generativa, como 0 nome sugere, geram novas respostas palavra por
palavra, com base na entrada do usuario. Esses modelos sdo, portanto, capazes de criar frases
inteiramente novas para responder as consultas dos usuarios; no entanto, eles precisam ser
treinados para aprender a estrutura e a sintaxe das frases, e as saidas podem ter alguma falta de
qualidade ou  consisténcia (SHANG; LU; LI, 2015; SORDONIlet al., 2015;
SUTSKEVER; VINYALS; LE, 2014; VINYALS; LE, 2015).

Os modelos generativos geralmente sdo treinados em um grande conjunto de dados de
frases naturais emitidas a partir de uma conversa. O modelo aprende a estrutura da frase, a
sintaxe e o vocabulario por meio dos dados que foram alimentados. O objetivo geral € que o
algoritmo seja capaz de gerar uma resposta apropriada e linguisticamente correta com base na
sentenca de entrada. Esta abordagem é geralmente baseada em um algoritmo de Deep Learning
composto por um modelo de Rede Neural Encoder-Decoder com mecanismos de Long-Short-
Term-Memory para contrabalancar o efeito gradiente de fuga presente em Redes Neurais
Recorrentes tradicionais (VINYALS; LE, 2015).

4.2.2.3. Algoritmos Padrao da Industria
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Entre os modelos de 1A, os modelos Sequence to Sequence se tornaram o padrdo do
setor para modelagem de chatbot. Eles foram introduzidos pela primeira vez para resolver
problemas de traducdo automatica, mas os principios subjacentes de fato parecem ter um bom
desempenho também para a geragdo de linguagem natural. Esses modelos sdo compostos por
duas Redes Neurais Recorrentes (RNN), um Encoder e um Decoder. A frase de entrada do
usuario do chatbot se torna a entrada do Encoder, que processa uma palavra por vez em um
estado oculto especifico da RNN. O estado final representa a intencdo da sequéncia e é chamado
de vetor de contexto. O decodificador toma o vetor de contexto como sua entrada e gera outra
sequéncia (ou sentenca) uma palavra por vez.

O objetivo geral para este modelo probabilistico é aprender a gerar a resposta mais
provavel dado o contexto conversacional, que neste caso é constituido pelo turno anterior na
conversa, ou a sentenca de entrada. Na fase de aprendizado, a resposta, ou sentenca de saida, é
dada ao modelo para que ele possa aprender por retro propagacao. Para a fase de interferéncia,
duas abordagens diferentes podem ser usadas. A abordagem de busca de feixe fornece varios
candidatos como sentenca de entrada e a sentenca de saida é selecionada com base na
probabilidade mais alta. Uma abordagem mais gananciosa usa o token de saida previsto como
entrada para prever a préxima sentenca da conversa (VINYALS; LE, 2015).

Este modelo oferece algumas vantagens interessantes. Primeiro, ndo envolve
conhecimento especifico de dominio, mas é uma solugédo de ponta a ponta que pode ser treinada
usando diferentes conjuntos de dados, portanto, em diferentes dominios. Além disso, embora o
modelo néo precise de conhecimento especifico do dominio para fornecer resultados valiosos,
ele pode ser adaptado para trabalhar com outros algoritmos se for necessaria uma analise mais
aprofundada do conhecimento especifico do dominio. E, portanto, um modelo simples, mas
amplamente geral e flexivel que pode ser usado para resolver diferentes tarefas de
PLN (LI; HE; SHUM, 2018; VINYALS; LE, 2015). Por essas razdes, 0 modelo Sequence-to-
Sequence parece ter se tornado a escolha padrdo da industria para geracéo de didlogo e muitas
tarefas de PLN recentemente.

No entanto, tem um limite consideravel: a totalidade das informacGes contidas na
sentenca de entrada deve ser codificada em um vetor de comprimento fixo, o vetor de contexto,
e assim, quanto maior a sentenca, mais informacdes se perdem no processo. E por isso que 0s
modelos Sequence to Sequence ndao funcionam bem quando devem responder a frases mais

longas e tendem a dar respostas vagas. Além disso, ao gerar uma resposta, esses modelos



24

tendem a se concentrar em uma Unica resposta, o que cria uma falta de coeréncia nos turnos de
uma conversa (JURAFSKY:; MARTIN, 2008; SOJASINGARAYAR, 2020; STRIGER, 2017).
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4.2.2.4. Transformers

E claro que uma das inovagdes mais interessantes em modelos de linguagem de Deep
Learning foi a introducdo de Transformers, apresentada pela primeira vez por (VASWANI et
al., 2017), no jornal “Attention is all you need” (Atengéo é tudo que vocé precisa). Transformers
sdo modelos de linguagem baseados exclusivamente no mecanismo Attention. Os
transformadores séo hoje o modelo de escolha para os desafios de PLN, substituindo modelos
RNN como memodria de longo prazo (LSTM) por pesar diferencialmente a relevancia de cada
parte dos dados de entrada. Além disso, eles fornecem paralelizacdo de treinamento que permite
o treinamento em conjuntos de dados maiores do que era originalmente alcangavel.

Isso levou ao desenvolvimento de sistemas prée-treinados como BERT (Bidirectional
Encoder Representations from transformers) (DEVLIN et al., 2018) e GPT (Generative Pre-
trained Transformer), que foram treinados com enormes conjuntos de dados de linguagem,
como Wikipedia Corpus e Common Crawl, e podem ser ajustados para aplicagdes especificas.
Desde entdo, varias versdes diferentes do Transformer foram apresentadas, como o Reformer)
e o Transformer XL (DAI et al., 2019). Cada versdo do transformador foi desenvolvida para
responder a desafios especificos para a tarefa em méos. Embora os transformadores tenham
sido introduzidos para responder a desafios de Tradugdo por Maquinas, eles podem ser
adaptados e modificados para realizar tarefas de modelagem de diélogo.

Em (DAl et al., 2019), os autores propdem uma versdo atualizada do Transformer
denominada Transformer XL. Esse modelo pode ir além das limitacbes de contexto de
comprimento fixo do Transformer, usando a recorréncia em nivel de sentengca. Os
transformadores mostram um potencial de aprendizado de dependéncia de longo prazo, mas séo
limitados pelo contexto de comprimento fixo no cenario de modelagem de linguagem. Os
autores apresentam uma arquitetura neural Gnica chamada Transformer-XL que permite
aprender a dependéncia além de um determinado comprimento sem quebrar a coeréncia
temporal. Ele compreende um mecanismo de recorréncia em nivel de segmento e uma técnica
de codificacdo posicional exclusiva. Esta solucdo visa capturar a dependéncia de longo prazo e
resolver o problema de fragmentacdo de contexto. Embora essa abordagem ainda ndo tenha
sido aplicada a modelagem de dialogo, pode-se argumentar que, uma vez implementada a
modificacdo apropriada e necesséria, ela pode ser Gtil para superar alguns dos problemas que

os modelos de dialogo atuais apresentam, isto €, a compreensdo do contexto.
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4.2.2.5. Reformer

Em (KITAEV; KAISER; LEVSKAYA, 2020), os autores apresentam o Reformer, uma
versdo mais eficiente do Transformer, que faz uso de duas técnicas para melhorar o
Transformer em termos de eficiéncia. Em primeiro lugar, os autores substituem a atencdo do
produto escalar por uma que emprega hashing sensivel a localidade, aumentando sua
complexidade de O(L2) para O(LlogL), onde L é o tamanho da sequéncia. Em segundo lugar,
eles empregam camadas residuais reversiveis em vez dos residuos padrdo, o que permite
armazenar a ativacdo apenas uma vez no processo de treinamento de N vezes, onde N € o
namero de camadas. Como resultado, o Reformer € significativamente mais eficiente em termos

de memoria e substancialmente mais rapido em sequéncias mais longas.

4.2.2.6. Meena

Em (ADIWARDANA et al., 2020), os autores apresentam o Meena, um modelo de
chatbot generativo que foi treinado de ponta a ponta em 40 bilhdes de palavras extraidas e
filtradas de discussGes de midia social de dominio publico. Com Meena, os autores estendem
os limites da abordagem de ponta a ponta para mostrar que um modelo de baixa perplexidade
em grande escala pode produzir saidas de linguagem de qualidade.

Os autores empregam um modelo seg2seq (BAHDANAU; CHO; BENGIO, 2014;
SUTSKEVER; VINYALS; LE, 2014) com o Evolved Transformer (SO; LE; LIANG, 2019)
como arquitetura principal. As quatro caracteristicas mais importantes da arquitetura do
Evolved Transformer sdo a utilizacdo de (i) grandes convolugdes separaveis em profundidade,
(if) Unidades lineares fechadas (DAUPHIN et al., 2017), (iii) estruturas ramificadas e (iv)
ativacdes swish (RAMACHANDRAN; ZOPH; LE, 2017). Tanto o codificador quanto o
decodificador do Evolved Transformer geraram independentemente uma porgédo inferior
ramificada com amplas convolugdes. Também em ambas as situagdes, a por¢ao posterior é
essencialmente idéntica ao Transformer (SO; LE; LIANG, 2019). O modelo é treinado em
didlogos de mdaltiplas voltas onde a sentenca de entrada é composta por todas as voltas do
contexto (até 7) e a sentenca de saida é a resposta.

Para quantificar a qualidade do Meena e compara-lo com outros chatbots,
(ADIWARDANA et al., 2020) também se propde uma métrica de avaliagdo humana eficaz.

Sensibleness and Specificity Average (SSA), em portugués Sensibilidade e Especificidade
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Meédia, incorpora duas qualidades basicas de um chatbot humano: fazer sentido e ser especifico
em suas respostas. Os autores pedem que juizes humanos avaliem as respostas com base nesses

dois aspectos.

4.3. Conjunto de dados de Treinamento

Serdo apresentados neste capitulo os conjuntos de dados usados mais frequentemente
para treinar modelos de chatbots com aprendizado profundo. Primeiramente, deve-se
diferenciar os conjuntos de dados de dominio publico e de dominio fechado. Na literatura,
parece haver alguns conjuntos de dados de dominio que sdo mais comumente usados:
OpenSubtitles, Cornell e conjunto de dados do DailyDialog.

Cada um desses conjuntos de dados sera apresentado de forma mais detalhada. Por outro
lado, parece ndo haver conjuntos de dados de dominio fechado usados com frequéncia na
literatura pesquisada. 1sso pode ser devido a especificidade de tais conjuntos de dados, que
geralmente atendem a necessidades e objetivos especificos dentro de um escopo definido. Para

ndo prolongar, ndo sera discutido cada um desses conjuntos de dados em detalhes.

e OpenSubtitles: usado por varios trabalhos na literatura. E um conjunto de dados de
dominio aberto feito de legendas de filmes no formato XML. O banco de dados oferece
acesso aberto a legendas de filmes e séries de varios idiomas. O conjunto de dados
parece ser bastante grande, contendo milhGes de pares de frases, porém os dados ndo
parecem ser dos melhores qualidade; descrigdes de cenas, legendas e frases segmentadas
aparecem entre os dialogos, o que pode ser problematico ao treinar um chatbot de
dominio aberto, uma vez que a coesdo do dialogo pode ser perdida (CHRISTENSEN et
al., 2018; KLEIN et al., 2017; Ll et al., 2016, 2017; LISON; TIEDEMANN, 2016;
VINYALS; LE, 2015; ZHONG; WANG; MIAO, 2019).

e Cornell: também ¢é bastante usado para treinar o sistema de dialogo de dominio
aberto. Ele apresenta uma colegdo rica em metadados de conversas ficticias tomadas a
partir de roteiros de filmes brutos, consistindo em mais de 300.000 enunciados totais.
Os dados sdo apresentados no formato “txt”. Como os dados foram retirados de roteiros
de filmes, tendem a ser de boa qualidade. No entanto, o conjunto de dados pode néo ser
grande o suficiente para treinar modelos de linguagem (DANESCU-NICULESCU-
MIZIL; LEE, 2011; HE et al., 2019; ROLLER et al., 2020; ZHONG; WANG; MIAO,
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2019). (Nenhuma informacéo foi fornecida pelos autores sobre o nimero de tokens no
conjunto de dados. Por esse motivo, todo o conjunto de dados foi transformado usando
o0 processador de dados keras.preprocessing.text. Os resultados sdo mostrados na Tabela
1).

e DailyDialog: este conjunto de dados é feito por humanos e consiste em varias
conversas de multiplas voltas. S&o um pouco mais de 13.000 conversas, cada uma
composta por 8 turnos por orador na média. Os dados sdo anotados: as anotagdes contém
informacdes sobre emocOes e intengdes. Essas informacOes podem ser Uteis no
treinamento de alguns modelos de linguagem. Embora os dados parecam mais limpos
em comparacdo com outros conjuntos de dados, é também menor, portanto, menos
adequado para modelos de dialogo mais complexos (HE et al., 2019; KIM et al., 2019;
LI et al., 2017; ZHONG; WANG; MIAO, 2019). (Nenhuma informacéo foi fornecida
pelos autores sobre o numero de tokens no conjunto de dados. Por esse motivo, todo o
conjunto de dados foi transformado usando o processador de dados

keras.preprocessing.text. Os resultados sdo mostrados na Tabela 1).
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Tabela 1- Resumo do conjunto de dados do chatbot

Conjunto de . i
dados Tipo de conteddo e fonte N° de Frases Tokens Fonte

OpenSubtitles | Legenda de filmes. Todo o banco 441.5M 32G (LISON, 2016)
de dados do repositério do (publicado em (publicado
OpenSubtitles.org 2018) em 2018)

Cornell Scripts brutos de filmes. Conversas = 304,713 48,177 (DANESCU-
ficticias extraidas de scripts de NICULESCU-
filmes MIZIL; LEE,

2011)

DailyDialog Diélogos para aprendizes de Inglés. = 103,632 (13,118 17,812 (LI; et al., 2017)
Dados brutos rastreados de varios  didlogos com 7.9
websites que oferecem contelido voltas cada em
para quem esta aprendendo Inglés = média)

Fonte: Caldarini, Jaf e Mcgarry (2022).

4.4. Avaliacéo

Avaliar sistemas de dialogo tem se mostrado uma tarefa desafiadora, uma vez que a
conversacdo humana atende a diferentes objetivos e funcGes. Dependendo do objetivo do
chatbot, as métricas usadas para avaliar o didlogo podem mudar. Um chatbot de assistente
pessoal sera avaliado principalmente com base na eficacia da interacdo (executou a tarefa que
0 usudrio pediu? A troca foi eficiente?), enquanto um complementar sera avaliado em sua
capacidade de manter a conversa e envolver 0s usuarios. Existem duas principais formas de
avalia-los: avaliagdo humana e métricas de avaliacdo automatizada. A avaliacdo humana
consiste em pedir a um grupo de participantes que interaja com o assistente virtual e, em
seguida, avalie os diferentes aspectos da interacdo de acordo com um quadro de avaliagdo ou
questionarios.

Os participantes geralmente avaliam os diferentes aspectos da interacdo com base em
uma escala que pode ser usada para tracar méedias e medir o desempenho de qualidade em
termos de eficiéncia, eficacia e satisfacdo dos usuédrios (BENTON; RADZIWILL, 2017).

Embora a avaliacdo humana permita avaliar a qualidade de diferentes aspectos da interacao, é
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dispendiosa (uma vez que h& necessidade de alocar recursos humanos para a avaliacdo),
consome muito tempo, ndo facilmente escalavel e sujeito a vieses (mesmo ao seguir uma
estrutura de avaliacdo, diferentes as pessoas podem avaliar a mesma interacdo de forma
diferente).

No entanto, a avaliacdo humana pode levar em consideracdo varios aspectos da troca e
avaliar a conversa em diferentes niveis; além disso, o quadro de avaliagdo pode ser adaptado
com base no objetivo principal e fun¢des do chatbot ou sistema de dialogo. Por esses motivos,
as métricas de avaliacdo humana sdo usadas em varias partes das literaturas analisadas, como
(CHRISTENSEN et al., 2018; SORDONI et al., 2015). O PARAdigm for Dlalogue System
Evaluation é um dos quadros de avaliacdo mais amplamente utilizados para combinar diferentes
niveis de avaliacdo (PARADISE). Em primeiro lugar, PARADISE avalia variaveis subjetivas
como (i) usabilidade do sistema, (ii) clareza, (iii) naturalidade, (iv) simpatia, (v) contornar mal-
entendidos e (vi) vontade de usar o sistema novamente. Ele alcanca isso solicitando feedback
do usuério por meio de questionarios. Em segundo lugar, através da otimizacdo do sucesso das
tarefas e diminuindo os custos do dialogo, o PARADISE visa quantificar a eficacia do
bot (CAHN, 2017; HUNG et al., 2009; KEMPSON; GARGETT; GREGOROMICHELAKI,
2007; LI; WESTON; ROLLER, 2019; LIN et al., 2020; SEDOC et al., 2019; WALKER et al.,
1997), propondo diferentes modelos para avaliagdo humana de chatbots.

Portanto, uma vez que essas estruturas dependem da avaliagdo humana, pode-se dizer
gue ndo sdo facilmente escalaveis. Em (PRZEGALINSKA etal., 2019) os autores argumentam
gue a confianca esta no centro da interacdo entre um chatbot e um humano e analisam como a
confianga, sendo extremamente importante, esta sendo redefinida com a introducdo de
assistentes virtuais aptos para aprendizado profundo. No entanto, a métrica de avaliacdo
proposta parece nao considerar eficiéncia, coesdo e qualidade geral do didlogo.

Meétricas de avaliacdo automatizadas sdo mais eficientes em termos de tempo e recursos
necessarios para realizar a avaliagcdo. No entanto, ainda parece haver uma falta de padrdes de
industria em termos de métricas de avaliacdo aplicadas, e parece faltar nas metricas de avaliacao
automatizadas a capacidade de avaliar corretamente a qualidade, eficiéncia e eficacia da
conversa como um todo. Porém, dado o fato de que essas métricas podem ser mais facilmente
utilizadas, eles ainda sdo amplamente implementados para avaliar chatbots. As métricas de
avaliacdo usadas para medir a precisao serdo métricas de avaliacdo padrdo usadas para traducao
automatica e outras tarefas de Processamento de Linguagem Natural, como BLEU, METEOR
e TER, pois, foi usado por (SAIKH etal., 2017; SORDONI et al., 2015). Embora essas métricas
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de avaliacdo sejam consideradas mais adequadas para problemas de traducdo automaética, eles
ainda podem fornecer informacGes valiosas sobre a implicacéo textual da saida do chatbot
(SAIKH et al., 2017).

O F-score, alternativamente referido como F1-score, € uma estatistica que indica o quao
preciso ¢ um modelo aplicado a um determinado conjunto de dados. E usado para avaliar
sistemas de classificagdo bindria que categorizam avaliagdes de exemplo como “positivas” ou
“negativas”. O F-score € uma medicéo da precisao e recall do modelo; é definida como a média

harmonica entre a precisao e recall do modelo. A equacéo é apresentada abaixo:

Precision X Recall

" Precision + Recall

1

O F-score é frequentemente usado para avaliar sistemas de recuperacdo de informacao,
como motores de busca, bem como Vvérios tipos de modelos de aprendizado de maquina,
principalmente em processamento de linguagem natural. O F-score pode ser ajustado para
priorizar a precisdo acima do recall, ou vice-versa. As F0.5- e F2-scores, assim como o F1-
score normal, sdo muitas vezes usados como F-scores ajustados. O F-score de um modelo
perfeito é 1 (SASAKI, 2007). Essa métrica de avaliagdo tem sido aplicada em poucas pesquisas
para avaliar a performance dos chatbots, como em (CUAYAHUITL et al., 2019; XU et al.,
2020).

A perplexidade, abreviada como PP, é a probabilidade inversa do conjunto de teste
normalizada pelo nimero de palavras. A perplexidade, no entanto, ndo é aplicavel a modelos
de linguagem ndo normalizados (isto €, modelos que ndo sdo distribui¢des de probabilidade
reais que somam 1), e é incomparavel para modelos de linguagem com vocabulérios
diferentes (CHEN; BEEFERMAN; ROSENFELD, 1998). Essa métrica, no entanto, tem sido
utilizada em alguns estudos recentes para avaliar o desempenho dos chatbots, nomeadamente
em (DHYANI; KUMAR, 2021; HIGASHINAKA et al.,, 2014; JOHNet al., 2017). A
perplexidade PP de um modelo de linguagem P,, (nextwordwhistoryh) em um conjunto de teste

T é calculada com a equacdo:

1
PPr(Py) =

1
(nit=1 PM(w;|wq -+ wi—1))t
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Bilingual Evaluation Understudy (BLEU) é amplamente utilizada para avaliar vérias
tarefas de PLN, mesmo que tenha sido implementado pela primeira vez para medir as saidas de
traducdo automatica. A métrica BLEU atribui um valor a uma traducdo em uma escala de 0 a
1, mas normalmente é expressa como uma porcentagem. Quanto mais proxima a traducdo
estiver de 1, mais se assemelhard a um humano tradugdo. Simplificando, a métrica BLEU conta
0 numero de palavras que se sobrepdem em uma traducdo quando comparada a uma traducgéo
de referéncia, dando as palavras sequenciais uma maior pontuacdo (Plataforma de traducao
automatica baseada em KantanMT-Cloud). Os autores (DHYANI; KUMAR, 2021; SAIKH et
al., 2017; SORDONI et al., 2015; VASWAN!I et al., 2017) usaram as pontua¢es do BLEU
para avaliar chatbots e outras tarefas de PLN. No entanto, BLEU apresenta alguns problemas.
A penalidade de brevidade fixa do BLEU ndo compensa efetivamente a auséncia de recall.
Além disso, N-gramas de ordem superior sdo empregados no BLEU como um proxy para o
nivel de qualidade gramatical de uma traducdo. Argumenta-se que uma medida explicita de
gramaticalidade (ou ordem das palavras) pode ajudar no nivel da qualidade gramatical na
traducdo pela maquina e resultar em uma associacdo mais forte com julgamentos humanos da
qualidade da traducdo. Por fim, o BLEU apresenta uma explicagdo explicita inadequada na
Correspondéncia de Palavras entre Traducdo e Referéncia; embora as contagens de N-gramas
ndo exijam uma correspondéncia especifica palavra por palavra, isso pode resultar em
“correspondéncias” imprecisas, especialmente para termos de fungcdo comuns. Para calcular a
pontuacdo BLEU, primeiro, a média geométrica de precisdes de n-grama modificadas B, é
calculada usando n-gramas até o comprimento N e pesos positivos w,, somando um. c é o
comprimento da traducdo candidata e r é a referéncia do comprimento do corpo. Entdo, a

penalidade de brevidade BP é calculada com a equacé&o:

1 if c¢c>r

BP = {e(l‘r/c) if ¢c<r
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Entdo, BLEU é calculado com a equagéo:
N
BLEU = BP - exp (Z wy log Pn)
n=1

Foi criada a Metric for Evaluation of Translation with Explicit Ordering (METEOR),
em portugués Métrica de Avaliacdo de Traducdo com Pedido Explicito, expressamente para
superar 0s problemas acima mencionados no BLEU. Ele pontua as traducdes com base em
correspondéncias explicitas palavra por palavra entre a tradugdo e uma traducao de referéncia.
Se muitas traducdes de referéncia estdo disponiveis, a traducdo fornecida é avaliada
independentemente de cada referéncia e a melhor pontuacéo € relatada. Isso é explorado com
mais detalhes na se¢éo seguinte. METEOR produz um alinhamento entre duas strings quando
recebe um par de tradugdes para comparar (uma tradugdo de sistema e uma traducdo de
referéncia). O alinhamento € definido como um mapeamento entre unigramas em que cada
unigrama em uma string corresponde a zero ou a um unigrama na outra string e para nenhum
unigrama na mesma string. Desta forma, um Unico unigrama em uma string ndo pode traduzir
para mais de um unigrama na outra string dentro de um determinado alinhamento
(AGARWAL; LAVIE, 2008; BANERJEE; LAVIE, 2005). E usado por (SORDONI et al.,
2015) e por (XU et al., 2015) juntamente com o BLEU para avaliar um modelo de chatbot e
um modelo Legendagem de Imagem, respectivamente. Para calcular a pontuacdo METEOR
para a traducdo de uma frase, primeiro, a precisdo de unigrama P e unigrama recall r sdo
calculados como P =m/te R = m/r, respectivamente, onde m é o nimero de unigramas
mapeados encontrados entre as duas strings (uma frase e sua traducéo), t € o nimero total de
unigramas na traducéo da frase e r € o nimero total de unigramas na frase de referéncia. Entéo,

a média harmonica parametrizada de P e R é calculada pela equagéo:

PR
«-P+(1-x)'R

mean =
A taxa de erro de traducdo (TER) tem sido menos utilizada em comparagdo com outro
método para avaliar o desempenho de chatbots, mas é amplamente utilizada para avaliar a

vinculagéo textual. TER é uma estatistica de avaliacdo de tradugdo automatica que ¢ calculada
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automaticamente. E determinado pela distancia de edicéo. Ele calcula a taxa de erro calculando
0 numero de revisdes necessarias para converter uma frase de saida traduzida por maquina em
uma frase de referéncia por traducdo humana. Assim, o complemento desta taxa de erro é
considerado no calculo da pontuacéo de similaridade (DHYANI; KUMAR, 2021; SNOVER et
al., 2006). As férmulas para a pontuacédo TER do computador sdo apresentadas em equacao:

namero de edicao
TER =

namero médio de palavras referéncia

No entanto, todos esses modelos de avaliacdo baseados em n-grama parecem ser menos
adequados para avaliar sistemas de didlogo em comparacao com outras tarefas de PLN, porque
duas respostas podem ndo ter sobreposicdo de n-gramas, mas eles podem ser igualmente
eficazes em responder a uma determinada mensagem. Por esta razdo, alguns trabalhos recentes
(KANNAN; VINYALS, 2017) foram conduzidos para estudar o uso de um método de
avaliacdo adversarial para avaliar modelos de dialogo. Considerando a eficicia de redes
generativas adversariais (GANs) para geracdo de imagens, 0s autores propdem que um
indicador da qualidade de um modelo é a facilidade com que sua saida pode ser distinguida da
de uma pessoa. Para comecar, eles pegam um modelo implantado de conversa totalmente
treinado em escala de producdo como parte do sistema Smart Reply (o "gerador") e treinam um
segundo RNN (o “discriminador”) na seguinte tarefa: dada uma mensagem recebida e uma
resposta, deve prever se a resposta foi amostrada do gerador ou de um humano.

O objetivo desta se¢do € determinar se um arranjo contraditorio é viavel para avaliacao.
Os autores podem demonstrar que um discriminador pode separar com sucesso a saida do
modelo e a saida da producdo humana em mais de 60% das vezes. Além disso, parece expor as
duas principais falhas do sistema: uma distribui¢do de comprimento errénea e uma dependéncia
em respostas tipicas e basicas, como "Obrigado".

No entanto, grandes dificuldades com a aplicacao real desta estratégia persistem. Ainda
ndo ha indicagdo de que um modelo com menor acuracia do discriminador é necessariamente
superior na avaliagdo humana. No entanto, a abordagem parece interessante, pois reproduz
essencialmente  um teste de Turing em um modelo automatizado e escalavel.
(KANNAN; VINYALS, 2017; Ll et al., 2017) sugerem o emprego de treinamento adversario
para geracdo de didlogos em dominio aberto, inspirando-se no teste de Turing: o sistema é

treinado para gerar sequéncias que sdo indistinguiveis de sentengas geradas por humanos.
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Juntamente com treinamento contraditorio, eles descrevem um modelo para avaliagdo
adversaria que aumenta 0 sucesso em enganar um adversario como critério para avaliar 0s
dialogos, evitando uma série de perigos potenciais. Os autores (GHANDEHARIOUN et al.,
2019; KUKSENOK; MARTYNIV, 2019) propdem diferentes estruturas de avaliacdo. Apesar
disso, as estruturas propostas parecem ser inadequadas em dominio aberto, chatbots
generativos, e ndo foram exaustivamente testados.

4.5.  Aplicacéo de chatbos

Os chatbots sdo aplicados em muitos dominios diferentes. No que diz respeito a
Educacdo e a Pesquisa, parecem ser principalmente baseados em recuperacdo de informacdes
ou AIML. Pouco a nenhum aplicativo de Deep Learning foi usado nesses campos. A escolha
parece justificada pelo fato de que os chatbots criados para fins educacionais muitas vezes
visam fornecer informacdes especificas (como horarios de aula) ou material educacional,
conforme demonstrado pelos autores (ALASUNDRAM et al., 2019; ARIFI; EBNER; EBNER,
2019; AUGELLOet al., 2012; BALA et al.,, 2017; BERGER; EBNER; EBNER, 2019;
MIRHET; EBNER; EBNER, 2020; NWANKWO, 2018; WANG; PETRINA, 2013), que
fornecem exemplos de chatbots aplicados a Educacdo e Pesquisa. Por motivos semelhantes,
como no campo da educagdo, a maioria orientados para cuidados de salde sdo baseados em
Recuperacéo de Informagdes. Os autores (ATHOTA, 2020;
AYANOUZ; ABDELHAKIM; BENHMED, 2020) fornecem diferentes exemplos de
aplicacdes de assistentes virtuais em cuidados de salde.

Para os autores (CUl et al., 2017; OIKUMORO; JAWAD, 2019; SINGH et al., 2018),
os chatbots especificos para e-commerce apresentam diferentes configurages, principalmente
configuracdes baseadas em recuperacdo de informacdes, exceto com alguns algoritmos de Deep
Learning também envolvidos na arquitetura geral. 1sso ocorre possivelmente porque no e-
commerce, eles sdo frequentemente usados para fornecer suporte ao cliente. Portanto, devem
ser capazes nao apenas de fornecer informac6es sobre o catadlogo de produtos e experiéncia de
compra, mas também conversas com o consumidor. Nesses casos, 0s autores fornecem
diferentes exemplos de assistentes virtuais aplicados ao comércio eletrdnico.

Outros aplicativos de chatbots baseados em recuperacdo de informagdes podem ser
encontrados em Treinamento (CASILLO et al., 2020), Tecnologia da Informacdo (MELO et
al., 2020) e Finangas (OKUDA; SHODA, 2018), possivelmente por motivos semelhantes.

Os modelos sequéncia-a-sequéncia com mecanismos de atencdo tém sido utilizados para

prestar  servicos de Direito e Recursos Humanos (JOHNet al, 2017,
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SHEIKH; TIWARI; SINGHAL, 2019). No primeiro caso, ele é baseado em Long Short-Term
Memory (LSTM), enquanto no segundo caso é baseado em Unidades Recorrentes com Porta
Bidirecional. Como mostrado, quando aplicado a dominios especificos os chatbots tendem a
recorrer a sistemas de recuperacdo de informacdes e sistemas baseados em regras, ou uma
combinacéo dos dois. Apenas alguns exemplos de aplicativos usaram tecnologias de Machine
Learning. Isso pode ser devido a fatores como:
e Machine Learning em geral e Deep Learning em particular, exigem uma grande
quantidade de dados de treinamento; embora os dados de treinamento estejam se
tornando cada vez mais disponiveis, encontrar um conjunto de dados adequado ainda
pode representar um desafio. Além disso, 0s dados precisam ser pré-processados para
serem usados e podem conter ruidos indesejados.
e O treinamento é caro em termos de infraestrutura e recursos humanos, e consome
muito tempo também.
e Os chatbots, quando ndo sdo usados para fins sociais ou complementares, geralmente
sdo aplicados para um dominio especifico, o que significa que eles exigem dados de
treinamento especificos do dominio (por exemplo, informacGes e detalhes de produtos,
informacdes financeiras, material educacional, informac6es de salde). Este tipo de dado
é muitas vezes confidencial devido a sua natureza; elas ndo estdo prontamente
disponiveis em dominio publico para treinar um mecanismo de Deep Learning. Além
disso, dada a natureza dos dados necessarios e das tarefas, o chatbot é necessario realizar
(por exemplo, acessar o historico de compras de um cliente ou fornece mais informacgoes
sobre um recurso do produto), e, portanto, a Recuperacédo de Informacdes pode ser a
melhor solugédo para a maioria das aplica¢fes de casos de uso.

5. DESAFIOS E LIMITACOES NO DESENVOLVIMENTO DOS CHATBOTS

No presente capitulo sdo apresentados os desafios e limitacdes ligados ao
desenvolvimento dos softwares de didlogo inteligente.

Conforme apresenta (CALDARINI; JAF; MCGARRY, 2022), apesar dos avangos
atuais nas areas de Deep Learning e PLN, as arquiteturas dos chatbots ainda apresentam
algumas deficiéncias. Em primeiro lugar, os diferentes modelos de linguagem propostos como
arquitetura de chatbots ainda ndo conseguem imitar a conversa humana devido a abordagem

incorreta da modelagem de dialogo. O problema subjacente € que este modelo tenta resolver
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problemas de conversagdo com uma abordagem “proximo passo”: dada uma entrada, ele tenta
prever a melhor saida. Isso, porém, ndo é o raciocinio por trds da conversa humana, que ndo
avanca simplesmente um passo de cada vez tempo, mas sim levando em consideragdo uma série
de etapas anteriores, como contexto da conversa e as informacbes que estdo sendo
compartilhadas entre os participantes (VINYALS; LE, 2015).

A conversagdo humana ndo € um processo passo a passo como é modelado nas
arquiteturas dos chatbots, mas sim uma jornada continua, um vai-e-vem continuo, onde cada
passo é dependente dos anteriores ou posteriores. Essa dependéncia constitui o contexto
conversacional, e mesmo que alguns novos modelos tenham tentado capturar tal contexto,
progressos ainda devem ser feitos (ADIWARDANA et al., 2020; CHRISTENSEN et al., 2018;
DAl et al., 2019).

Outra falha bastante importante na arquitetura é a aparente falta de um modelo de IA
para assistentes virtuais de recuperagdo de informacdes. Esses, como evidenciado na literatura
sobre aplicativos de chatbots, sdo amplamente populares em todos os setores (por exemplo,
salde, comércio eletrénico, atendimento ao cliente e educacdo) porque sao capazes de fornecer
respostas coerentes a um topico especifico (por exemplo, agendar uma consulta, especificagdes
do produto, devolver um item e encontrar materiais de estudo), uma vez que podem encontrar
uma resposta semelhante em sua base de conhecimento (CALDARINI; JAF; MCGARRY,
2022).

Atualmente, é possivel perceber os modelos de chatbots de recuperacgéo de informacdes
dependem do conjunto de dados usado para treina-los e ndo ha um modelo de aprendizado
flexivel que pode ser aplicado a diferentes conjuntos de dados. Parece, de fato, que a pesquisa
agora é mais focada em grandes modelos generativos em vez de menores, facilmente
implementados e independente de dominio. Esse modelo encontraria varias aplicacdes em todos
os setores. O desafio no desenvolvimento de tais modelos é a falta de um dominio especifico
de acesso aberto, dados linguisticos, bem como a natureza altamente diversificada de inddstrias
e topicos onde tais modelos seriam aplicados (CALDARINI; JAF; MCGARRY, 2022).

Em termos de aplicagbes ainda hd uma lacuna a ser preenchida entre os modelos
utilizados pela industria e as recentes melhorias na area. Os grandes modelos que representam
a mais recente melhoria no campo, sejam eles modelos de linguagem em geral ou modelos de
dialogo, ainda ndo sdo adequados para serem facilmente aplicados pela industria, pois requerem

grande poder computacional e conjuntos de dados de treinamento excepcionalmente grandes.
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Como afirma (CALDARINI; JAF; MCGARRY, 2022), os chatbots sdo aplicados em diferentes
indstrias para atender a necessidades especificas.

Para cumprir seu proposito, os modelos dos assistentes virtuais sdo treinados em
conjuntos de dados especificos e suas aplicacdes dependem de frameworks diferentes, muitas
vezes complexos, que incluem gerenciadores de didlogo e/ou arvores de deciséo, e sdo baseados
em conhecimento ou em regras. No entanto, dado o uso generalizado de tais modelos, parece
evidente que solucbes sob medida que garantem respostas qualitativas e precisas para consultas
de clientes especificos sdo preferidas em modelos maiores que exigem uma grande quantidade
de dados e um melhor desempenho em conversas de dominio aberto, mas pode ndo ter um
desempenho t&0 bom em um dominio fechado. E evidente que ha uma divisio entre dominio
aberto (orientado a pesquisa modelos) e dominio fechado (aplicacGes orientadas para a
industria). Para preencher esta lacuna, modelos flexiveis, menores e menos dependentes de
dominio seriam melhores. No entanto, desenvolver estes modelos ainda é desafiador porque
chatbots generativos de dominio aberto tendem a ser menos precisos e eficientes em suas
respostas (CALDARINI; JAF; MCGARRY, 2022).

Em relacdo a avaliacdo do chatbot, existem pelo menos duas grandes limitacGes que
ainda precisam ser abordadas. Em primeiro lugar, ndo existe uma estrutura comum para a
avaliacdo. Embora algumas métricas sejam amplamente utilizadas para medir o desempenho,
ndo h& métricas especificas ou conjunto de métricas comumente usadas como referéncia. A
falta de um quadro comum de referéncia sobre a avaliacao limita o teste e a comparacéo correta
de diferentes modelos. Essa limitacdo também pode ser devido a segunda limitacdo que surge
da literatura: a falta de um método de avaliacdo automatica confiavel e eficiente
(CALDARINI; JAF; MCGARRY, 2022).

No entanto, a avaliacdo ndo € aprofundada em trabalhos recentes e, embora tenha sido
apresentado algumas pecas relevantes da literatura sobre avaliacdo, como foi discutido, elas se
concentram mais em estruturas Unicas de avaliacdo em vez de comparar varias métricas de
avaliacdo. Tal analise foi fornecida, comparando-se diferentes métricas de avaliacédo e discutiu-
se outras etapas a serem tomadas para melhorar a avaliagdo dos chatbots.

Conforme destaca (CALDARINI; JAF; MCGARRY, 2022), os métodos de avaliacdo
automatica apresentam algumas deficiéncias, e nenhum é capaz de avaliar completamente
aspectos importantes da qualidade do dialogo, como aspectos de coeréncia, coesao e vinculagdo
textual. Por esta razdo, muitos modelos dependem da avaliagdo humana, mas a avaliagédo

humana é cara, demorada, ndo facilmente escalavel, sujeita a vieses e apresenta falta de
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coeréncia. Além disso, nem mesmo a avaliagdo humana apresenta um quadro de referéncia
comum entre 0os modelos. Para superar essas limitacBes, um novo método de avaliacdo
automatica confiavel deve ser proposto. Tal método deve oferecer resultados de conversagédo
de chatbots e estimativa qualitativa com base na correcdo, coeréncia e coesao do didlogo em
varios contextos. Tal método de avaliacdo pode representar um passo crucial para melhorar o
desempenho geral.

Algumas lacunas de pesquisa apontadas por (CALDARINI; JAF; MCGARRY, 2022)
sobre os assistentes virtuais que precisam ser destacadas. Em primeiro lugar, embora muitos
artigos de pesquisa sobre chatbots apresentem uma explicacdo detalhada das tecnologias e
implementacdes, pesquisas recentes carecem de informagdes sobre a maioria dos recentes
avancos em modelos de linguagem que podem ser aplicados, como Transformers, onde uma
visdo geral desses modulos avancados foi fornecida. Entretanto, uma analise aprofundada
desses modelos e sua aplicacdo em chatbots seria bastante Gtil. Da mesma forma, poucas
informacgdes e andlises sobre conjuntos de dados sdo fornecidas. O tipo e a qualidade dos dados
usados para treinar modelos de Deep Learning é particularmente importante para determinar a
saida e a precisdo do modelo. Isso é particularmente verdadeiro em modelos de linguagem, uma
vez que o modelo tem que aprender a tarefa de linguagem com base nos dados linguisticos
disponiveis, e interpretar dados linguisticos ndo é tdo simples quanto interpretar dados
numeéricos. Por essas e outras razBes, € importante discutir e analisar os dados usados para
treinar os diferentes modelos. Tal analise também é importante porque permite uma
compara¢do mais justa de diferentes modelos e sua eficiéncia.

Uma analise dos conjuntos de dados de dominio aberto mais comuns é feita no trabalho
de (CALDARINI; JAF; MCGARRY, 2022). Finalmente, um aspecto vital dos chatbots é sua
aplicacdo em diferentes industrias e em cenarios da vida real. Mesmo que alguns artigos
fornecam uma visao geral da aplicacédo e alguns numeros sobre o seu aumento em popularidade
na web, parece haver uma falta de clareza na identificacdo da industria ou aplicativos orientados
a tarefas e chatbots sociais ou complementares. Além disso, esta disting&o n&o é feita ao discutir
diferentes modelos e sua aplicagéo.

A modelagem é uma tarefa interessante que combina Deep Learning e PLN, e cujas
aplicacdes cresceram incrivelmente nos ultimos anos. Embora os primeiros chatbots tenham
surgido ha sessenta anos, 0 campo continuou se expandindo e apresenta desafios novos e

envolventes. Sua implementacdo em varios setores e como assistentes cria muitas
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oportunidades e fascinantes caminhos de pesquisa, como mostra a notavel quantidade de
literatura publicada sobre o assunto nos ultimos anos.

Leal (2018) mostra também que outra limitacdo sdo os falsos positivos que ocorrem
qguando um chatbot responde incorretamente a uma pergunta ou comando. Isso pode ser por
varios motivos, incluindo:

1- Compreensdo limitada da linguagem natural: embora os chatbots sejam projetados
para entender a linguagem humana, eles ainda tém limitacGes e podem interpretar
mal perguntas ou comandos;

2- Dados de treinamento inadequados: se um chatbot néo for treinado adequadamente
com uma variedade suficiente de perguntas e respostas de amostra, ele podera
responder incorretamente a novas situacoes.

3- Problemas de acessibilidade: Se um usuério tiver uma deficiéncia ou néo falar o
idioma nativo do chatbot, pode haver uma barreira para entender e responder
adequadamente.

Para minimizar os falsos positivos, é importante treinar os chatbots com uma ampla
variedade de dados e prestar atencdo a qualquer padrdo de comportamento incorreto. Além
disso, é util fornecer um mecanismo para que os usuarios relatem bugs e fornecam feedback
aos desenvolvedores para melhorar continuamente a preciséo do chatbot (LEAL, 2018).

Por fim, deve ser observado que diferentes niveis de incorporacgao - a maneira como 0s
chatbots se assemelham aos humanos (SUNDAR; GO, 2019) - e a divulgacgéo - como e quando
a natureza do chatbot é revelada ao usuario — tem significante impacto o engajamento e a
confianca dos usuarios (LUO et al., 2019) que usam as ferramentas de didlogo automatizado.

Para concluir o capitulo, um outro ponto importante a ser discutido € o assédio que
acontece diversas vezes durante as interacbes com 0s assistentes virtuais, e em especial ao
chatbot BIA do banco Bradesco. Desde o inicio, quando a BIA passou a atender clientes e ndo
somente funcionarios internos, episodios indesejados e de carater ofensivo foram relatados pelo
banco, o que evidencia que mulheres séo as principais vitimas de assédios sexuais, morais e
sofrem importunacgéo sexual. Mesmo ndo sendo um pessoa real, muito menos do sexo feminino,
a BIA contém elementos femininos em sua implementacdo e forma de interagir que confirma
que esse tipo de ataque acontece por conta do género (Bradesco, 2023).

Para entendermos brevemente sobre assedio, podemos considerar os tipos de assédio e
suas definicbes. Assédio virtual é “a pratica de comportamentos hostis, ofensivos e violentos

contra uma pessoa ou um grupo através de tecnologias e plataformas online” (Bradesco, 2023).
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Jé& assédio moral é definido pelo (Bradesco, 2023) como:

(...) a humilhacdo ou ofensa a uma pessoa ou um grupo que acontece diversas vezes
no ambiente de trabalho. Quando esses ataques acontecem de forma isolada,
chamamos de violéncia psicoldgica. O assédio moral pode se apresentar de formas
variadas, como discriminacao racial, homofobia, transfobia, discriminacgéo por algum
tipo de deficiéncia e discriminacéo linguistica.

Ainda pelo (Bradesco, 2023), a empresa define assedio sexual da seguinte forma:

(...) é 0 ato de constranger alguém para conseguir favorecimento sexual, baseado em
uma relacdo de hierarquia e subordinacéo entre vitima e agressor. O assédio sexual
pode acontecer uma Unica vez - diferente do assédio moral - e é restrito ao ambiente
de trabalho. Recentemente, a importunacao sexual foi tipificada em Lei e considera
casos que ndo envolvem uma relacdo hierarquica ou de trabalho.

Pode-se observar que mesmo ndo se tratando de uma pessoa real, esse tipo de problema
acontece principalmente quando se trata de pessoas do género feminino, e ndo falar sobre e
combater esses casos pode contribuir para a naturalizacdo desses comportamentos. O Bradesco
mudou as respostas da BIA quando mensagens de assédio sdo enviadas e ndo mais toleram esse
tipo de interacdo, além de reforcar o compromisso de lutar contra essas formas de violéncia
através do movimento “Hey, atualize minha voz” (Bradesco, 2023).

O autor de (NeoAssist, 2020), reforca que o viés inconsciente tem um papel fundamental
no que diz respeito a esses tipos de assédio, uma vez que ele molda a forma como uma sociedade
se comporta. A ligacdo desse tema nos mostra que, além de programar os chatbots para que
respondam bem a essas violéncias e inibindo esses comportamentos, € importante também

investir em campanhas de conscientizacao e educacao e descontruir aos poucos esse cenario.

6. ESTUDO DE CASO: BIA - BRADESCO INTELIGENCIA ARTIFICIAL

No presente capitulo é feito um estudo de caso da ferramenta BIA (BRADESCO, 2022).

Inicialmente é relatado um histérico do surgimento da ferramenta. Em seguida, sdo destacados
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detalhes de implementacdo. Na sequéncia, sdo apresentadas simulagcdes de uso e uma analise
das interacGes dos clientes do banco com o chatbot. Por fim, é discutido o impacto da

ferramenta no setor bancario.

6.1.  Histdria do surgimento da BIA

Segundo (PAIVA, 2018), a criacdo de uma assistente virtual pode levar muito mais
tempo que a gestdo de um ser humano, devido a complexidade de sua implementacao e toda as
outras vertentes discutidas neste trabalho. O autor afirma ainda que por se tratar de servigos no
ambito financeiro, a situagdo se torna ainda mais dificil e demorada, ja que se deve cumprir
uma série de regulamentacdes e abordar questfes de seguranca dos dados. Por este motivo, a
“gestacao” de um chatbot como este pode levar anos para ser concluida. Destaca ainda que o
Bradesco optou por escolher um bom lider para cuidar de toda a parte da pesquisa sobre a area,
sendo um profissional que entende bem do assunto inteligéncia artificial e seguranca bancéria.
O nome escolhido foi o de Marcelo Camara, sendo conhecido como um dos pais da BIA
(BRADESCO, 2022), juntamente com toda a tecnologia Watson da mundialmente conhecida
IBM.

Estima-se que essa gestdo tenha durado por volta de dois anos e nesse primeiro momento
seu uso foi restrito aos funcionarios do banco, e posteriormente liberada para os clientes do
Bradesco. Na época de 2018, a BIA (BRADESCO, 2022) apenas conseguia tirar davidas dos
usuarios, porém, com a promessa de que conseguiria futuramente realizar transa¢6es bancarias.
Destaque para a implementacdo do sistema também nos aplicativos de mensagens Messenger
e WhatsApp.

Camara relembra das dificuldades e dos principais desafios encontrados durante o
processo. Ele diz que apesar do contato com a IBM ter acontecido muito tempo antes ao ano
que de fato a parceria foi fechada, ele sempre trabalhou com o objetivo de estar a frente nas
pesquisas e inovacgdo de produtos, e que por este motivo, de olho em tendéncias, pode fechar
um acordo comercial para que fechassem um contrato em 2015, classificando o projeto como
secreto e que em maio de 2018 o trabalho completou trés anos.

Paiva (2018) ainda diz que inicialmente foram fornecidos dados na lingua portuguesa
para a Watson, e que suas primeiras interacbes aconteceram com 0s proprios funcionarios do
banco. A BIA (BRADESCO, 2022) se tornou um sucesso logo no comeco, respondendo

duvidas dos gerentes que antes era atendidas por um departamento de call center interno de
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forma mais rapida, tornado o atendimento desses funcionarios mais eficiente, ja que dependia
de uma solucdo imediata para as questdes uma vez que os clientes estavam frente a frente com
os clientes. Mesmo com uma interface simples a interacdo era efetiva e tudo que era
comunicado atraves do sistema servia para gerar um grande conjunto de dados para expandir o
vocabulério e tornar o chatbot mais inteligente. Pouco depois, de acordo com a ampliagdo do
uso para outras centenas de agéncia, o sistema foi se tornando cada vez melhor e mais rico,
possibilitando até o treinamento de funcionarios do banco HSBC, que em 2016 foi comprado
pelo Bradesco.

Os grandes beneficios citados ja mostraram que apesar do custo do desenvolvimento da
tecnologia e sua implantacéo, o investimento acabou se pagando, possibilitando a criacdo de
novos recursos e atingir mais produtos nos atendimentos. “A ideia era chegar a 11 produtos e
servicos até setembro de 2016, mas atingimos isso em marco daquele ano. E em setembro de
2016 estdvamos com 59 servicos compreendidos pela BIA (BRADESCO, 2022)”, afirma
(PAIVA, 2018).

Em 2017, 16 milhdes divididos entre clientes e funcionarios ja o chatbot. A grande
maioria desse nimero, que sdo clientes, foi introduzida logo apds o contato inicial por parte dos
funcionarios das agéncias e em alguns pontos de atendimento. Percebeu-se que estava pronta
para que os clientes também a utilizassem para 0s atendimentos e inicialmente foi implantada
para um grupo seleto de clientes, denominados clientes prime. Isso ajudou também a verificar
se a tecnologia suportava esse nimero gigantesco de usuarios para logo depois ampliar para o
restante dos clientes de outros segmentos.

Algumas transac6es puderam ser implementadas também além de apenas responder 0s
clientes. Exemplos como pedir para a BIA (BRADESCO, 2022) fazer uma transferéncia nos
leva para a tela onde o cliente preenche os dados da conta destino, valor e finaliza a transacéo.
O objetivo também era que além de levar para a pagina solicitada, a A também realizasse a
transacdo. 1sso nos leva ao fato de que a IBM Watson possuia o objetivo de entender o que 0
usuario esta querendo fazer, sendo indiferente a forma e as palavras que ele utilizou. Interacdes
usando palavras regionais, palavroes, abreviagdes e formas diferente de dizer a mesma coisa
foram feitas a fim de testar se a BIA (BRADESCO, 2022) de fato conseguia entender a intengéo
do usuario, e o resultado foi satisfatorio. Muito trabalho tem sido feito para que o contexto das
interacdes seja bem interpretado, j& que humanos possuem essa capacidade e a intencdo da IA
é ser cada vez mais semelhante ao homem. Vale destacar também que a linguagem informal é

importante, uma vez que se assemelha a utilizada pela maioria dos usuarios. “Um exemplo seria
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escrever “obg” no lugar de “obrigadao”. E entendido que é essas palavras ou girias ou

abreviacdes e sdo aceitaveis naquele contexto «, afirma (PAIVA, 2018).

6.2. Implementacio da BIA: Pontos de Destaque

Conforme abordado pelos autores, do ponto de vista funcional, percebe-se que a 1A
Banco Bradesco responde de forma passo-a-passo, na medida que uma agdo sO ocorre em
decorréncia de uma primeira agdo. Apresentando assim ser um chatbot baseado em regras.
Apesar de responder que ainda estd aprendendo conforme as interacbes humanas véo
acontecendo, pode-se perceber que seu comportamento se da atraves de pesquisas e respostas
comuns. Na tela inicial dentro do aplicativo, quando se acessa a BIA (BRADESCO, 2022), o
chatbot oferece algumas opc¢des pré-programadas € 0 que nao se encontra dentro desses
contextos parece nao conseguir uma resposta satisfatoria.

No quesito personalidade, foi adotada uma personalidade neutra. Mas imagina-se que
no futuro sera possivel variar a personalidade do chatbot de acordo com o cliente e com o
contexto das entradas apresentadas.

Um ponto interessante fica acerca do processamento dos dados. O processamento do
reconhecimento da intengdo é feito pela IBM. A transcrigao de fala para texto é feita no proprio
dispositivo do cliente e as vezes vai para a nuvem também (PAIVA, 2018).

O conjunto de dados fornecido para a BIA (BRADESCO, 2022), assim como ela
responde no chat, vem das inimeras conversas e interacbes com 0S USUArios e isso acaba
limitando a coeréncia e eficiéncia dos resultados. O que pode parecer uma pergunta simples se
torna uma dificuldade para o chatbot buscar em seu banco de dados algo que retorne um
verdadeiro positivo para o que estd sendo pedido, justamente pelos gargalos apresentados no
decorrer deste trabalho, como conjunto de dados limitados e questdes éticas relacionadas, por
exemplo, a dados privados dos clientes de suas contas bancérias.

Ap0s algumas interacBes basicamente de perguntas/palavras e respostas, um feedback é
solicitado ao usuario perguntando se a resposta dada foi satisfatdria e se a divida foi atendida.
Caso selecionado a opcao de “nao” um menu contendo mais perguntas e respostas pré-
programadas € apresentado para tentar ajudar ao usuario a encontrar o0 que procura, deixando
assim a propria IA em segundo plano, e se tornando apenas uma pagina de Perguntas

Frequentes.
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Ainda no contexto do feedback, o fato que o torna um dos pontos mais importantes
acerca de sua implementacédo se deve ao aprendizado que a maquina tem ao receber afirmacGes
ou negativas a cada resposta dada. Assim, a IA consegue aprender conforme as intera¢fes vao
acontecendo e os usuarios a "ensinam" que o que foi abordado na comunicacéo foi assertiva ou
ndo ajudou. Se a resposta dada pela BIA (BRADESCO, 2022) para o usuario atendeu as
expectativas e o feedback for positivo, o chatbot entéo entende que assim que outra pessoa usar
palavras-chaves similares, portanto, a divida for parecida, havera fortes indicios de que a 1A
ird devolver a mesma resposta. O feedback é dado através dos botdes representados por um
joinha para positivo e joinha para baixo para negativo, conforme exibido no fim da Figura 3.

A medida que a limitacio dos conjuntos de dados necessarios para treinar o chatbot se
torna um problema, o impacto na entrega de resultados e na avaliacdo da eficiéncia, coesdo e
qualidade geral do dialogo se torna grande e prejudicial na experiéncia como um todo. Um
modelo de aprendizagem para contextos especificos como esse ainda precisa ser estudado e
novas formas de obter esses dados, assim como estruturas de avaliacdo eficientes, devem ser
analisados e explorados em futuras pesquisas, pois atualmente, conforme foi apresentado, ndo
ha um modelo que atenda aos requisitos necessarios para ser ter uma experiéncia mais préoxima
a de uma interagdo com humanos.

No quesito seguranca, ndo fazem ainda o trdfego de dados sensiveis. Estad sendo
estudado a melhor maneira de fazé-lo. Tem sido estudado modelos de mascaramento, para que
se 0 dado for para fora, que seja de maneira mascarada. Ainda ndo se ha um modelo fechado.
E um desafio, mas esta sendo equacionado. Sabe-se o caminho e faltam poucos detalhes. A
ideia é que o aplicativo funcione de forma bem segura, onde acredita-se que mascarando ja se
resolve muitos casos. O computador que vai entender a intengdo ndo precisa saber agéncia e
conta. Dando informacgdes incompletas acredita-se que podem chegar no mesmo resultado
(PAIVA, 2018).

Inicialmente as transacbes serdo nos apps. Fora deles seria necessario prover
mecanismos de autenticacdo acoplaveis a um WhatsApp, por exemplo, 0 que até 0 momento
ndo estd implementado. A empresa estima em algum momento uma parceria através de uma
combinacgéo entre as companhias (PAIVA, 2018).

No tocante aos beneficios, a agilidade e a qualidade do atendimento sdo os maiores. A
BIA (BRADESCO, 2022) tem uma abrangéncia que ndo se teria com um atendente sO.
Geralmente os atendentes sdo especializados em algum assunto. A inteligéncia artificial ainda

estd em um estagio embrionario. O que da para fazer serd muito mais amplo no futuro. O sistema
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é muito bom para big data, para trilhar um bom caminho. Se as pessoas perguntam muito sobre
fundo de investimento, se torna sabida a necessidade de melhorar as respostas acerca desse
assunto (PAIVA, 2018).

Foram criadas varias equipes com diferentes abordagens de inteligéncia artificial no
Bradesco. Existe a equipe core, que faz a estratégia da IA analisando o que tem mais novo e
dando a direcdo, e também foi formada a equipe de desenvolvedores, que acoplam isso aos
sistemas, e uma outra equipe totalmente nova, que é de curadoria. E o pessoal que ensina a BIA
(BRADESCO, 2022) a dar respostas adequadas. Sao eles que olham as tendéncias de perguntas
para dar as melhores respostas para os clientes. A inteligéncia artificial tem que ser feita com
sabedoria humana. N&o dé para tirar o humano do circuito. Destaca-se ainda que aproveitaram
pessoas que ja trabalharam em call center. Foram treinadas e dada a elas uma funcdo mais
nobre, ao em vez de atender clientes diretamente, elas a treinam a atendente virtual (PAIVA,
2018).

Segundo (PAIVA, 2018), a analise de sentimentos durante as interacdes estd em fase
experimental. Apesar disso, alguns conseguem ser identificados: raiva, felicidade e tristeza,
basicamente, mas ainda ndo € possivel saber se a pessoa estd com saudade, por exemplo. Ja
para ironia ser identificada a questao se torna mais complicada, ja que na fala é mais facil de se
perceber que num texto.

Alguns avancos foram feitos e a BIA (BRADESCO, 2022) esté integrada ao WhatsApp.
Esse é o diferencial: atendimento no WhatsApp com inteligéncia artificial. A interacdo comeca
com o chatbot e, se houver necessidade, é transferida para o gerente. Ela entende a intencédo
94% das vezes. Somente em 6% das conversas um atendente humano é acionado.

Um outro ponto bastante importante é que o sistema conversacional engloba tudo. A
maior parte do que esta sendo testado envolve chat. O objetivo final é que ela também atenda o

backoffice e para outras coisas que ndo apenas atendimento ou conversacao.
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6.3.  Simulacdes de uso no aplicativo

Para interagir com o0 a BIA (BRADESCO, 2022), o cliente deve baixar o aplicativo do
Banco Bradesco atraves das lojas oficiais do sistema operacional do celular. Depois, assim que
0 app é aberto, o cliente logo é levado para a tela inicial onde existe um atalho para leva-lo
direto para o chatbot. Nas simulagOes a seguir deve-se levar em consideragdo que a conta do
cliente ndo foi acessada. Portanto, informacGes sobre a conta ndo serdo respondidas se
perguntadas a assistente virtual.

Na Figura 1 observa-se a tela inicial do aplicativo e logo no centro inferior observa-se
trés menus principais: Chave de seguranca, BIA e PIX (Instant Payment). O cliente pode acessar

a IA tocando no menu “BIA”.

Figura 1 - Tela inicial do aplicativo do Bradesco

@ bradesco

exclusive

Charles

Agéncia **55 Conta ****93-0

acessar conta

)

Chave de
Seguranca

Fonte: captura de tela e montagem do autor.
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Assim que a BIA é acessada, uma breve introducdo sobre o que ela € o que ela pode
fazer é exibida. Existem algumas opg¢des pré-programadas para auxiliar o cliente, como a de
solicitar um empréstimo, o que € PIX (Instant Payment), como liberar servicos e transacoes
pelos Canais Bradesco e como cadastrar a Chave de Seguranca no celular. Porém, se o cliente
optar por digitar algo que deseja fazer ou uma davida que deseja esclarecer, pode ser utilizado
o teclado para escrever ou 0 microfone para falar o servigo desejado. Na Figura 2 a 1A inicia o
atendimento dando uma breve introducdo do que ela é e como funciona. Também sdo

apresentadas algumas opg¢fes mais comuns que sdo questionadas a ela.

Figura 2 - Tela inicial do menu da BIA

BIA

0i, eu sou a BIA, a inteligéncia
artificial do Bradesco, e estou aqui
para te ajudar com dividas sobre
diversos assuntos bancarios, como
consorcios, empréstimos,
renegociacao e seguros. Qual a
sua divida? Me pergunte por aqui ;)

¢

Fonte: captura de tela e montagem do autor.

Na Figura 3 pode ser observado que o texto “consultar saldo” foi digitado e retornou
com a resposta de um passo-a-passo de como chegar no valor do saldo em conta. Logo em
seguida, ela pede avaliagdo se a resposta atendeu a ddvida do usuario. Esse feedback é

extremamente importante para o aprendizado do chatbot, como ja foi mencionado
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anteriormente. Através dele a I A aprende que aquele conjunto de palavras e a resposta dada tem
forte conex@o e numa préxima interagdo com outro usuario, por exemplo, a assistente virtual

recomendaria 0 mesmo contetdo.

Figura 3 - Comando "consultar saldo" sem acesso a conta

consultar saldo

BIA

Acesse sua conta pelo App,
toque em "Ver extrato" e em
"Saldos e Extratos".

Ah, pelo WhatsApp eu também
consigo te falar o saldo da conta.
Basta se cadastrar no link que eu
deixei aqui embaixo.
bradescomobile://app/
listadecontas/?

codigocampanha=663307

BIA
@ Esta resposta atendeu sua divida?

\

Fonte: captura de tela e montagem do autor.

Como pode-se observar, 0 comportamento neste caso demonstra que o funcionamento
da IA acontece com base em um dominio de regras, como discutido na secdo 4.2.1. A IA,
através de regras linguisticas e técnicas de correspondéncia de padrées identifica o que o cliente
estd pedindo e retorna com uma resposta pré-definida baseada no que foi solicitado.

Na Figura 4 foi enviado o texto “fazer um pix” e a resposta mais uma vez foi satisfatoria,
uma vez que a BIA responde como executar a transacdo e uma breve explicacdo de como

preencher 0s campos e como configurar caso necessario.
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Figura 4 - Comando "fazer um pix" e resposta padronizada

fazer um pix

BIA

Pra fazer um Pix, acesse o App
Bradesco, toque em "Pix", fazer a
leitura do QR Code ou tocar em
"Pagar por transferéncia” e escolher
uma das opc¢oes:

- A chave Pix de quem vai receber -
pode ser CPF/CNPJ, e-mail ou
celular

- Lendo o QRCode gerado por quem
vai receber com a camera do seu
celular, ou

- Digitando os dados da conta de
quem vai receber - como acontece
hoje nas transferéncias para outros
bancos, como TED e DOC.

Ah! Pra fazer transacoes com Pix
vocé ndo precisa cadastrar sua
chave Pix pelo App, mas para criar
um QR Code é obrigatério o
cadastro da chave )

BIA

\J

Fonte: captura de tela e montagem do autor.

Estes s@o alguns exemplos mais simples que mais se parecem como perguntas e
respostas. A BIA (BRADESCO, 2022) consegue alterar o comportamento do aplicativo de
acordo com o comando enviado, como dito anteriormente, através de texto ou voz.

Mudando o cenério e agora considerando que o cliente acessou sua conta pelo aplicativo,
comandos para o chatbot podem ser enviados através de uma barra de comandos ou através do
icone do microfone. O mesmo exemplo mostrado anteriormente de consulta de saldo pode ser
feito da forma exibida na Figura 5, onde foi digitado o texto “consultar saldo” e depois tocando

no icone da lupa para envia-lo.



Figura 5 - Comando "consultar saldo" com conta acessada

bradesco exclusive

A ol Charles

2J
Meu saldo disponivel

Ver extrato >
RS R < _—

consultar saldol

alhljlk]!
Bl Z I xlclv]bln|mBEs]
123 @ espago -
@

¢

Fonte: captura de tela e montagem do autor.
Logo depois de enviar o comando, a assistente virtual entdo é acionada e a solicitagdo é
processada pela inteligéncia artificial. Na Figura 6 pode-se observar que o chatbot leva o cliente

para o local mais adequado que corresponde ao que foi pedido, seguindo as regras de coeréncia
as palavras digitadas ou ditadas.
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Figura 6 - BIA recebendo o comando e processando a solicitacdo

< ®sBi1A

consultar saldo

Vou te levar pra onde vocé faz isso.

o

Fonte: captura de tela e montagem do autor.

Ap6s um momento rapido, a tela do aplicativo é alterada para corresponder a requisi¢ao
do cliente, e de modo satisfatorio, esse simples comando foi interpretado e atendeu a solicitacdo
exemplificada. Na Figura 7 pode-se concluir que o chatbots conseguiu levar o usuério para a
consulta de saldo e os valores da conta do cliente foram ocultados para proteger as informacoes

sensiveis.
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Figura 7 - Tela "Consulta de Saldo" redirecionada pela BIA no App do Banco Bradesco

ol = @@

Saldos e Extratos

DISPONIVEL
= Total Disponivel -
+ Conta Facil (C/C + Poup) -
LIMITES DE CREDITO
Cheque Especial -
Limite de Crédito Pessoal [ ]
Utilize agora seu Limite de Crédito Pessoal
Ultimos Langcamentos
Conta Facil (C/C + Poupanga)
Data Historico Valor (R$)
8/10 Saldo Anterior -

—
A ToANcERRERRIA BN |

Fonte: captura de tela e montagem do autor.

6.4.  Analise das inten¢des do Bradesco com uso da BIA

Na presente Secdo é abordada uma reflexdo sobre a analise da campanha que o Bradesco
criou para apresentar a BIA (BRADESCO, 2022) e suas intengdes. A Tabela 2, apresentada
posteriormente, possui 0s elementos dessa campanha e algumas informac6es que serviram para
conduzir as reflexbes sobre o conteldo mostrado e objetivo a ser atingido pelas estratégias.
Assim, conforme a analise desses itens as reflexfes obtidas por cada um deles, a tabela foi
preenchida com o cruzamento entre as intenc¢des pela autora (SCHORN, 2019) com as hipoteses
que serviram de base para essas analises. A autora ainda afirma que existe diversas
similaridades e especificidades entre algumas campanhas que o Bradesco lancou para divulgar

sua inteligéncia artificial:
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e BIA: ainteligéncia artificial do Bradesco, lancada em agosto de 20182;
o Campanha institucional de lancamento da assistente virtual do Bradesco
— BIA.
e Fale com a BIA e abra sua conta, langada em janeiro de 2019,
o Incentivo para abertura de novas contas;
e E vocé quem inspira a BIA, lancada em abril de 2019,
o Manifesto da BIA - Campanha que incentiva seu uso para aprimorar cada

vez mais seu desempenho.

Essas campanhas e suas intencbes compartilham de uma mesma base, que vai da
realidade dos clientes e de outros usuérios para construir a histéria da BIA (BRADESCO, 2022)
e sua utilidade no cotidiano das pessoas que utilizam os mais diversos servi¢os bancarios. 1sso
mostra a utilidade do chatbot em relacdo aos casos reais das pessoas em resolver questfes de
forma simples, disponivel a todo momento na palma da méo, através do smartphone, e que
também atinge um publico maior.

O Bradesco foi a empresa do segmento bancario pioneira no langcamento de uma
assistente virtual que usa inteligéncia artificial e mostrou-se a frente da concorréncia quando
possibilitou a abertura de contas através do aplicativo de forma intuitiva e com a agente da BIA
(BRADESCO, 2022). A facilidade no uso do aplicativo com instru¢des da assistente virtual
inteligente é demonstrada na primeira campanha mencionada, exemplificando alguns
comandos de voz e como a IA reage a esses comandos.

O tema da segunda campanha incentiva a abertura de contas destacando os diferenciais
do banco. O ponto interessante aqui € que a BIA (BRADESCO, 2022) se torna uma espécie de
garota-propaganda, entregando aos usuarios e possiveis novos clientes alguns motivos pelos
quais o Bradesco se destaca com a concorréncia, de forma a apresentar uma maneira inteligente
de guiar esse usuario no uso do aplicativo, por exemplo.

J& na terceira campanha a BIA (BRADESCO, 2022) é apresentada com uma voz

robdtica, com o intuito de simular a inteligéncia artificial falando direto com o usuério, e reforga

2 Disponivel em: <https://www.youtube.com/watch?v=k3brZzuC5Ug>. Acesso em: 25 Set. 2022.
% Disponivel em: <https://www.youtube.com/watch?v=Loyg4N6r\V5c>. Acesso em: 25 Set. 2022.
4 Disponivel em: <https://www.youtube.com/watch?v=CAAAcetLLmMO0>. Acesso em: 26 Set. 2022.
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a ideia de que conforme as interagdes entre ela e 0s humanos (clientes e ndo clientes) acontece,
a assistente virtual evolui e absorve cada vez mais conhecimento.

Por fim, percebe-se que 0 objetivo geral dessas campanhas é apresentar uma tecnologia
inovadora, que coloca o Bradesco numa posicéo de destaque e que a BIA (BRADESCO, 2022)
pode ajudar na rotina de quem utiliza aplicativos bancarios, reforcando mais de uma vez que
seu uso deve ser feito mesmo que ela ainda ndo responda corretamente num estagio inicial pois

seu aprendizado vem das interacdes. (SCHORN, 2019)

Tabela 2 - Andlise de dados das pegas

Campanha Descricao Elementos Intencéo QR CODE

Bradesco apresenta a BIA

como uma tecnologia

Campanha . inovadora que d& vida a uma
o e Storytelling )

BIA: a institucional de . nova realidade de
o ) do roteiro; ] )
inteligéncia | langamento da BIA. relacionamento que j4 esta

o e Textos; o B
artificial acessivel a populagdo em
) e Elementos visuais;

do BIA é apresentada geral e que tem como

e Relagdo lAe - - .
Bradesco CcOmo uma objetivo facilitar a rotina

. humanos. . .

facilitadora. financeira das pessoas e 0

contato entre clientes e o

banco.
Campanha
promocional Bradesco utiliza a BIA como
para abertura de porta-voz para apresentar se
conta. e Storytelling como um banco que esta
Fale com a do roteiro; a frente de seus
BlIA e abra BIA é e Textos; concorrentes, para destacar
sua apresentada e Elementos visuais; | seus diferenciais, sendo que
conta como uma e Relacdo A e um destes é a prdpria
facilitadora e e humanos. conveniéncia em ter a BIA
uma porta voz como facilitadora da rotina
dos beneficios financeira.

do banco.




. Bradesco abre o didlogo
Campanha de e Storytelling ) o
3 A ) . sobre a relacdo necessaria
E vocé manifesto da do roteiro;
entre a BIA e 0s humanos
quem BIA. e Textos; ) 3
o o com a intencéo de gerar
inspira a e Elementos visuais; o . .
mais interacOes e empatia
BIA BIA como a IA e Relacio 1A e
com 0 processo de
do Bradesco. e humanos. .
aprendizado da IA.

Fonte: (SCHORN, 2019)

Ainda segundo (SCHORN, 2019):

A representacao de situacdes reais para exemplificar quando e os motivos de ter a BIA
como um novo tipo de conveniéncia da rotina financeira nas trés campanhas esta
conectada com as tendéncias da mutualidade, multiplicidade e sincronicidade.

A BIA (BRADESCO, 2022) chegou para auxiliar na execucdo de tarefas cotidianas
pelos clientes e até funcionarios, e servigos muitas vezes que antes demandavam mais tempo,
um processo de aprendizado maior e as vezes com burocracias, se tornaram mais faceis de
serem feitos através da assistente virtual, atendendo a comandos de voz, textos e muitas vezes
com poucos toques na tela do celular. Dessa forma, através dessas interagcdes, como dito
anteriormente, a IA consegue se tornar mais eficiente e assertiva em suas respostas, uma vez
que através desses comandos e do feedback dos usuérios, seu processamento compreende
recursos mais especificos, relevantes e de acordo com a vivéncia de cada um que utiliza o app
(SCHORN, 2019).

Um ponto importantissimo a destacar é o fato do receio que as pessoas tém sobre a
substituicdo humana pela tecnologia, e neste caso, pelas implementacfes de inteligéncia
artificial, e pode-se observar que de fato a presenca delas estdo cada vez mais comuns no
cotidiano de todos. A dificuldade das pessoas de se adaptarem de forma mais rapida e de
maneira flexivel em relacéo a evolucdo acelerada dessas tecnologias, acaba causando uma certa
inseguranca. A questdo em torno do ambiente que esta sendo criado acompanhado dessas
intera¢cBes homem x maquina também tem se tornado um motivo de medo, j& que o ambiente
se torna mais vertiginoso com o volume e velocidade que as informac6es séo disponibilizadas
(SCHORN, 2019).
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Atualmente o smartphone é considerado uma parte de nds, e essa unido entre o bioldgico
e o0 tecnoldgico acaba nos transformando em seres cibridos. Sobre o conceito dessa palavra,
(GABRIEL, 2019) nos diz que:

Cibridos — hibridos de material e ciberespaco — sdo entidades que ndo poderiam existir
sem reconciliar a nova classe de simbolos com a materialidade que eles carregam.
[...] Cibridos sdo mais que simplesmente uma separagdo completa (entre material e
simbdlico). Entre esses dois podemos ter componentes compartilhados.

Isso reforca a ideia de que a percepcao da dificuldade do ser humano e do meio digital
no qual ele esta inserido se separarem, tem se tornada cada vez forte. O termo transhumanism
nos traz um ponto adicional acerca desse assunto, e seu intuito € trazer a tecnologia para mais
perto das pessoas para que se beneficiem dela para aumentar suas habilidades nos mais diversos
campos. Isso significa que se pode realizar mais tarefas, de forma mais rapida e muitas vezes
com mais recursos através da tecnologia, tornando-as cada vez mais simples. Esse conceito
multitasking nos permite finalizar as demandas e conseguir tempo para aproveitar a familia e
amigos.

Conforme trata (SCHORN, 2019), p6de-se perceber uma alteracéo visual na marca do
Bradesco nas trés campanhas que foram langadas, principalmente no logotipo e suas formas. O
uso elementos que nos lembram o digital, como gréaficos de ondas sonoras e linhas conexdes
virtuais que nos remetem a conexdes neurais, nos instigam a entender que se trata de um
ambiente totalmente digital, mas que procura se comportar e interagir sempre em busca da
forma mais humana possivel e aproximar o que de fato estdo tentando implementar para o

publico do setor bancério.
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Figura 8 - Logotipos da campanha da BIA e logotipo oficial do Bradesco

il
bradesco

Fonte: (SCHORN, 2019)

Na logo da campanha, visualmente alterada para combinar com o lancamento da BIA
(BRADESCO, 2022), acrescentando elementos gréaficos que ilustra conexdes digitais, reforca
gue o Bradesco deseja estar a frente da concorréncia, inovando tecnologicamente e buscando
evolucdo dos seus produtos e forma de atendimento. A Inteligéncia Artificial foi personificada
para se parecer mais humana em suas interacdes, reforcando também que o banco criou
estratégias de humanizacdo e tornou mais conveniente os atendimentos individuais que a
empresa fornece. Isso acabou tornando o Bradesco, que sempre foi conhecido por sua
tradicionalidade, uma organizacdo mais moderna, atualizada, que traz inovacédo tecnoldgica e
gue deseja transformar o contato com seus clientes uma interacdo mais rapida, acessivel e de
facil comunicacéo.

(SCHORN, 2019) apresentou 5 hipdteses que serviram de base para conduzir as
reflexdes sobre o contelddo exibido e se 0s objetivos foram atingidos através das estratégias
estabelecidas. Sdo elas.

1) Ao personificar sua IA, o Bradesco busca humanizar sua relagdo com os millennials.

2) O Bradesco pretende desmistificar que o atendimento bancario é frio, distante e
burocratico ao incentivar o contato via IA.

3) O uso da IA como canal de atendimento é uma alternativa para sincronizar o Bradesco
com o dia a dia dos millennials.

4) O Bradesco estd em busca de adequar seu posicionamento e sua linguagem via 1A
para reforgar sua conexao com os millennials.

5) O Bradesco esta desenvolvendo o senso da transparéncia e seguranca ao falar

abertamente sobre a troca de dados e a tecnologia utilizada.
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Schorn (2019) conclui sua analise com base nas trés campanhas sobre o langcamento da
BIA (BRADESCO, 2022) nos mostrando o resultado da validagdo das hipdteses apresentadas.
A Tabela 3 nos mostra que a hipotese 1 estd parcialmente validada e que as hipoteses 2, 3 e 4

estdo validadas em todas as intengdes apresentadas.

Tabela 3 — Cruzamento entre as intencdes mapeadas com as hipoteses

Inten¢cdo mapeadas do Bradesco Hipoteses
Bradesco apresenta a BIA como uma tecnologia | Hipotese 1 Validada
inovadora que da vida a uma nova realidade de Hipbtese 2 Validada

relacionamento que ja esta acessivel a populagcdo em o )
o . ) Hipotese 3 Validada
geral e que tem como objetivo facilitar a rotina

financeira das pessoas e também o contato entre clientes | 1POtese 4 Validada
e 0 banco. Hipotese 5 Invalidada ‘

f
Hipdtese 1 Invalidada
Bradesco utiliza a BIA como porta-voz para apresentar-

se como um banco que esta a frente de seus Hipotese 2 Validada

concorrentes, para destacar seus diferenciais, sendo que | Hipotese 3 Validada

um destes é a propria conveniéncia em ter a BIA como Hipotese 4 vValidada

facilitadora da rotina financeira.
Hipdtese 5 Invalidada

Hipotese 1 Validada

Bradesco abre o didlogo sobre a relagéo necessaria entre Hipotese 2 Validada

a BIA e os humanos com a intencdo de gerar mais . \ -
. . ) ) Hipotese 3 Validada
interaces e empatia com o processo de aprendizado da

A Hipdtese 4 Validada

Hipotese 5 Validada

Hipdtese 1 Parcialmente validada
Hipotese 2 Completamente validada

Conclusao Hipdtese 3 Completamente validada
Hipotese 4 Completamente validada
Hipotese 5 Invalidada

Fonte: (SCHORN, 2019)
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Entende-se, neste caso, que a busca do banco para tornar as interacfes com a assistente
virtual mais humanas vem esse tornando um aliado a propria tecnologia, ja que o objetivo €
limpar as impressfes ruins em relacdo ao atendimento que os bancos prestam, muitas vezes
classificados como frios e de muita burocracia. Dessa forma, aimagem de um atendimento mais
assertivo, personalizado e mais humano, se mostra mais favoravel e um grande diferencial para
a marca no quesito comunicacdo e comportamento quando uma comunicagéo entre cliente e
banco se faz necessaria. A autora termina afirmando que a hipotese 5 foi abordada de forma
que seu destaque foi menor em relacao as outras, onde foi-se discutido em apenas uma das trés
campanhas aqui analisadas. Falar sobre a 1A com o intuito de trazer mais transparéncia e
mostrar que € seguro utiliza-la acabou tornado essa Gltima hipétese invalidada, ja que como foi
dito, foi pouco abordada.

Conforme destaca (SCHORN, 2019), o banco busca tornar as interacdes com a
assistente virtual mais humanas vem esse tornando um aliado a proépria tecnologia, ja que o
objetivo é limpar as impressdes ruins em relacdo ao atendimento que 0s bancos prestam, muitas
vezes classificados como frios e de muita burocracia. Dessa forma, a imagem de um
atendimento mais assertivo, personalizado e mais humano, se mostra mais favoravel e um
grande diferencial para a marca no quesito comunicagdo e comportamento quando uma
comunicacdo entre cliente e banco se faz necesséaria. Falar sobre a IA, com o intuito de trazer
mais transparéncia e mostrar que é seguro utilizar a ferramenta BIA (BRADESCO, 2022),

mostrou-se uma abordagem com pouco resultado relevante.

6.5. O Impacto da BIA no segmento bancério

Atualmente o segmento bancario é um dos mais tradicionais em atuacdo no Brasil. Nos
ultimos anos entdo, tem-se investido fortemente em seguranca digital e tecnologia. Por envolver
o dinheiro das pessoas, esse tipo de negécio envolve vérias frentes de investimento para que
todo o sistema seja seguro e eficiente. Estima-se que o lucro liquido médio dos cinco maiores
bancos do Brasil - Ital, Caixa, Bradesco, Santander e Banco do Brasil - seja em torno dos R$
13 bilhdes conforme dados fornecidos pelo Banco Central (SCHORN, 2019).

Outro ponto importante destacado por (SCHORN, 2019) € que essas grandes empresas,
por terem infraestruturas tecnologicas gigantescas, enfrentam desafios cada vez maiores acerca
do valor investido e do tempo necessario para manter e atualizar os servigos que disponibilizam.

Isso significa que mesmo que as empresas ndo tenham digitalizado seus processos totalmente,
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a era digital tem cobrado a entrega dessas experiéncias digitais, como por exemplo, na criacdo
de uma conta de forma 100% digital, sem a necessidade do cliente se deslocar até uma agéncia
bancéaria mais préxima.

Em relacdo ao uso de smartphones para realizar transa¢fes bancarias, "Em 2008, as
transacOes bancérias via smartphone ndo chegavam a 100 milhdes, em 2018, atingiram a marca
de 31,3 bilhdes, o que representa 40% de todas as transacdes realizadas no ano, contra 35% em
2017, conforme dados publicados pela Pesquisa FEBRABAN da Tecnologia Bancaria
2019.". (SCHORN, 2019)

Os servigos mais utilizados pelos clientes nos smartphones estdo a consulta de saldo e
extrato, pagamento de boletos, transferéncias entre contas e contratagdo de empréstimos. Como
muitas pessoas se dirigiam até as agéncias bancarias para realizar, muitas vezes, esses servicos
mais simples, ocorreu um movimento de fechamento de véarias agéncias por todo o pais.
(SCHORN, 2019).

Em 2017, o Bradesco deu um grande passo em seu crescimento no meio digital e
disponibilizou uma ferramenta de Inteligéncia Artificial, denominada BIA (BRADESCO,
2022), a qual foi desenvolvida em parceria com IBM e utilizacdo da tecnologia Watson. O
intuito era principalmente otimizar processos ja existentes, o uso de dados dentro da
organizacéo e inovar na relacdo entre humanos e chatbots. A IA foi classificada pelos clientes
do banco como uma assistente pessoal para ajudar nas transagdes bancarias, fornecendo dicas
de como utilizar o aplicativo, esclarecer duvidas e operar alguns comandos mais simples. Em
2019 foi atingida a marca de R$ 100 milhdes de interagdes (SCHORN, 2019).
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7. CONCLUSAO

No presente capitulo, sdo apresentadas as consideracfes finais acerca do que foi
abordado no decorrer deste trabalho. Inicialmente os objetivos sdo demonstrados e como eles
foram alcancados. Em seguida, sdo sugeridos alguns pontos que servirdo de base para trabalhos

futuros.

7.1. Sintese dos Resultados

No presente trabalho foi efetuada uma analise da ferramenta de didlogo automatizado
(chatbot) denominada BIA, a inteligéncia artificial do Banco Bradesco, a partir de um
levantamento bibliografico e estudo de caso.

Através do levantamento bibliografico sobre as tecnologias envolvidas na
implementacdo de ferramentas de didlogo inteligente, foi possivel identificar aspectos
tecnoldgicos relevantes como abordagens de implementacédo, conjuntos de dados utilizados na
implementacdo, os principais métodos de avaliacdo e a aplicacdo de softwares de dialogo
automatizado (chatbot) em diferentes dominios. Também foi possivel a identificacdo dos
desafios e limitagdes nos cenarios de aplicagdo. E por fim, através da andlise da BIA
(Inteligéncia Artificial do Bradesco), pdde-se levantar a historia de seu surgimento, os desafios
encontrados tanto na sua implementacdo quanto na escolha do conjunto de dados, os impactos
na companhia, assim como compreender parte de seu funcionamento por meio do fluxo de telas
do uso do aplicativo.

Pdde ser entendido, num contexto geral, o funcionamento dos chatbots e sua suma
importancia no que diz respeito ao atendimento de clientes, analise de informacdes e
direcionamento pertinentes a assuntos especificos quando tratados com o intuito de obter
resultados mais assertivos e eficientes com base em experiéncias anteriores. Casos como os do
Banco Bradesco, se mostram como uma pagina virada rumo ao que se entendia como
atendimento humano presencial ou ndo, e como um atendimento virtual, mesmo que sem a
presenca de um ser humano diretamente, pode ser rapido, escalavel, eficaz e eficiente, confiavel

e mais autossustentavel.
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7.2. Resultados e Discussoes

7.2.1. Implementacéo de chatbots

No levantamento bibliografico sobre as tecnologias envolvidas na implementacdo de
chatbots foram consultados os trabalhos de reviséao sistematica de literatura (ABDUL-KADER,;
WOODS, 2015; CAHN, 2017, CALDARINI; JAF; MCGARRY, 2022;
MOUSSIADES; ADAMOPOULOU, 2020; NURUZZAMAN; HUSSAIN, 2018; SINGH et
al., 2018) e tornou-se possivel chegar a analise de que o uso de IA, especificamente Deep
Learning e PLN, apresentam ser as melhores tecnologias para implementacdo de chatbots,
conforme foi abordado no subcapitulo 4.2. Com o aumento do poder computacional e
compartilhamento de tecnologias de cddigo aberto, os algoritmos baseados em recuperacao de
dados utilizando dessas tecnologias tornaram os chatbots mais faceis de implementar, mais
flexiveis e cada vez mais capazes de imitar a conversacdo humana. Foi possivel chegar a
conclusdo de que mesmo ainda existindo um grande caminho a ser percorrido, até 0 momento
grandes conquistas foram alcancadas, principalmente devido ao acesso ao grande volume de
informagdes disponiveis na internet. O grande gargalho ainda persiste no quesito conjunto de
dados, para que os chatbots possam ser mais bem treinados e coerentes. A dificuldade do
processamento e aproveitamento desses dados e informacGes esbarram na falta de um modelo
eficaz de avaliacéo e de treinamento. Ainda sobre o conjunto de dados, conforme destacado na
literatura, é possivel concluir que quando sdo escassos, €, de certa forma, ineficientes para o
proposito geral. Encontrar uma fonte confiavel € uma tarefa cara, demorada e conta com o
agravante no ambito da ética, uma vez que tratar dados mais sensiveis e especificos, que de fato
ajudariam a tratar os mais diversos problemas, se torna dispendioso.

Quanto a sua implementacdo, observa-se que podem ser divididos em dois grupos,
sendo chatbots baseados em regras e chatbots de IA. Chatbots baseados em regras, apesar de
mais faceis de implementar, sdo limitados em termos de capacidade. Uma vez que as regras sdo
altamente especificas de dominio e codifica-las manualmente é dificil e demorado. Ja os
chatbots de 1A utilizando algoritmos de aprendizado de maquina, aprendem através de bases de
dados de conversas humanas e também a cada interacao que é realizada. Dessa forma, ndo ha a
necessidade da implementacéo de regras, bastando um algoritmo de treinamento o que os torna

mais flexiveis e independentes de conhecimento especifico.
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No tocante a implementacao de assistentes virtuais bem treinados, o caminho, apesar de
desafiador em varios sentidos, apresenta vérias faces satisfatorias e que, a partir de novos
estudos direcionados a preencher as lacunas desse processo, pode resultar em chatbots ainda
mais impressionantes quando a interacdo homem x maquina acontece. As empresas tém
demonstrado grande interesse nessa area pois seu valor e retorno obtido mostram-se bastante
encantadores, principalmente por atingir um nimero maior de pessoas/clientes a0 mesmo
tempo, independente do lugar e horario e conseguir entregar de forma mais rapida e confiavel
0 que € solicitado, se tornando cada vez melhor a medida que € utilizada.

E importante destacar que se observa um padrdo quanto ao modelo de implementacio
em alguns casos. Quando sdo aplicados a dominios especificos, os chatbots tendem a recorrer
a sistemas de recuperacdo de informacdes, isto €, aqueles que buscam respostas em um conjunto

pré-definido e/ou baseados em regras.

7.2.2. Aspectos tecnoldgicos nas implementacdes

Como apresentado em (CALDARINI; JAF; MCGARRY, 2022), no subcapitulo 4.1,
identificando os principais aspectos tecnoldgicos das ferramentas de didlogo automatizado, no
aspecto historia, € possivel afirmar que houve diversos avancos desde o seu surgimento até 0s
estudos mais atuais. Em 1966, com o surgimento da ELIZA (WEIZENBAUM, 1996), o0 uso
de PLN inspirou varios projetos futuros e os mais diversos estudos na area, o que culminou
anos mais tarde no surgimento da ALICE (ATWELL; ABUSHAWAR, 2015), utilizando
Inteligéncia Artificial e XML como base do seu algoritmo. Com isso, foi possivel obter uma
melhoria significativa em sistemas anteriores de correspondéncia de padrdes e tornando a sua

implementacao, em termos gerais, mais flexivel.

7.2.3. Avaliagéo das ferramentas

Pode-se concluir também, baseado no que foi apresentado no subcapitulo 4.4, que apesar
de serem meétricas de avalicdo mais pertinentes a traducdo automatica, as métricas BLEU,
METEOR E TER, mencionadas pelos autores (SAIKH et al., 2017; SORDONI et al., 2015),
ajudam e avaliar a saida dessas interagdes. Considera-se a métrica F-score como um meio de
dizer se um modelo é compativel dado um conjunto de dados, e sua avaliagdo categoriza as

saidas como positivas ou negativas, ajudando a concluir a qualidade do resultado.
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Como apresentado na secdo 4.4, avaliar a eficiéncia e eficcia dos chatbots é
considerada ainda algo bastante desafiador e dispendioso. 1sso se deve ao fato de que se espelhar
na conversa humana envolve varios aspectos, tanto no modo de como chegar e onde chegar nas
interacdes. Dois principais meios de avaliacdo foram citados: avaliacdo humana e métricas de
avaliacdo automatizada. Desta forma, varias métricas podem ser aplicadas a varios contextos
dependendo do objetivo a ser alcancado, sendo que em alguns casos a avaliagdo humana
também é considerada. Por estes motivos, certas estratégias se tornam caras, demoradas, ndo
escalaveis e abre precedentes para avaliacGes parciais.

Apesar desses pontos negativos, o nivel de critica e amplitude de aspectos que podem
ser alcangados sdo importantes e sdo retratados em varias partes das literaturas analisadas, onde
podem ser citados alguns dos quadros de avaliacdo mais utilizados, como o PARAdigm for

Dlalogue System Evaluation.

7.2.4. Areas de aplicacdo e interesses

No que se refere a aplicacdo dos chatbots, multiplos dominios podem usufruir da
tecnologia. Areas da Educacio e Pesquisa, assim como da Salde, sdo demonstrados pelos
autores que possuem diversos exemplos de aplicacdes e que se baseiam principalmente nos
modelos de implementacdo com recuperacado de informacdes, conforme exposto no subcapitulo
4.5. Algumas outras areas que também utilizam esse modelo de implementacéo principalmente,
podem ser citadas, como de Financas e Treinamentos. Ja, como citado por (JOHN et al., 2017,
SHEIKH; TIWARI; SINGHAL, 2019), os modelos de sequéncia a sequéncia também séo vistos
no campo de Direitos e RH, baseados em LSTM e Unidades Recorrentes com Porta
Bidirecional, respectivamente.

E possivel concluir também que a confianca das informacdes no fluxo das interacdes é
algo extremamente importante, e reforca a ideia de que ainda é necessaria uma métrica de
avaliacdo que considere varios pontos que contribuem para resultados cada vez mais confiaveis,
como eficiéncia, coesdo e qualidade dos diadlogos. Ainda pode-se concluir que apesar das
métricas de avaliagdo automatizadas serem mais eficientes em termos de tempo e recursos,
ainda carece de um padréo e da competéncia de avaliar corretamente o dialogo como um todo.

Mesmo assim, sdo implementadas de forma majoritaria por sua facilidade de usar.
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7.2.5. Estudo de caso: BIA

Ao falar sobre a Inteligéncia Artificial BIA do banco Bradesco, como apresentado no
Capitulo 6, constata-se que foi uma grande revolucdo no ambito bancario pela forma de
atendimento nada tradicional e ambiciosa. Apesar das grandes dificuldades apontadas na
implementacdo dos chatbots, a empresa tem colhido grandes resultados, com destaque para a
qualidade e agilidade nos atendimentos aos clientes e para os colaboradores, sendo muitos deles
treinados pela prépria 1A a como executar suas funcdes, operacOes e tirar duvidas acerca de
informagdes mais sensiveis, como taxas e valores.

A BIA (BRADESCO, 2022) foi desenvolvida para oferecer atendimento imediato as
respostas dos clientes. Criada a partir da plataforma de computacdo cognitiva Watson em
parceria com a IBM, a inteligéncia artificial funciona com base no comportamento do usuario.
A producéo do sistema levou cerca de dois anos. Primeiro ficou restrita ao uso interno, por
gerentes do banco, e depois foi apresentada ao grande publico, ou seja, aos milhdes de
correntistas do Bradesco. Hoje além de tirar davidas também é capaz de realizar transacdes
bancarias.

A assistente virtual do aplicativo Bradesco funciona por meio da computagdo cognitiva,
de forma muito simples e intuitiva. Assim como as assistentes do Android, iOS e Microsoft,
para interagir com a BIA (BRADESCO, 2022), basta que o usuério faca perguntas e forneca
informac@es sobre sua vida financeira ou pessoal. Por meio da computacgéo cognitiva, 0 usuario
interage com o chatbot para que ela consiga aprender quais sao suas necessidades e consiga até
mesmo antecipa-las. O processo de aprendizado e interacdo acontece em tempo real e de forma
matua.

No quesito implementacdo da BIA (BRADESCO, 2022), pode-se concluir que o chatbot
utiliza o modelo baseado em regras, e que sua evolucdo nas interacdes com qualidade se da
conforme a ferramenta vai sendo utilizada. Sua personalidade é neutra e conforme (PAIVA,
2018) futuramente a 1A adotard um comportamento diferente para cada cliente de acordo com
0 contexto e necessidade conforme os didlogos acontecem.

Foi descoberto também que a BIA (BRADESCO, 2022) nasceu de uma parceria do
Bradesco com a IBM e que o processamento dos dados acontece nos servidores da propria IBM.
Esse conjunto de dados que vém das interacdes colabora muito com o crescimento da assistente
virtual, mas ao mesmo tempo limita a coeréncia e eficiéncia dos resultados uma vez que esse

tipo de treinamento através de um conjunto especifico ndo traz riqueza de detalhes e possuem
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muitos ruidos, que sdo informagdes as vezes sem contexto, com escritas erradas e que também
podem ser dados sensiveis.

Foi possivel entender que quanto a seguranca, a BIA (BRADESCO, 2022), ainda
necessita de estudos mais aprofundados acerca da melhor maneira de lidar com o trafego de
dados privados e que mesmo entregando informagGes incompletas é possivel obter bons
resultados (PAIVA, 2018).

Para concluir sobre a implementacdo da BIA (BRADESCO, 2022), um ponto
importante a destacar é do feedback. Sempre que uma interacdo ocorre, 0 usuario é capaz de
avaliar se o resultado é coerente com o que foi solicitado e se a informacéo ajudou o cliente
naquele contexto. Isso, como ja foi dito, ajuda no conhecimento da ferramenta e a torna cada
vez mais rapida e eficiente.

Conclui-se também que o objetivo geral da implementacdo e uso dos chatbots,
especialmente no Bradesco, se mostrou bastante promissor e que os objetivos foram atingidos.
A solucdo de questdes de forma simples, disponivel a todo o0 momento e com a escalabilidade
de alcancar um numero maior de clientes foi destaque e colocou o Bradesco na posicao de
primeiro banco ao lancar um assistente virtual com uso de IA com milhdes de interacdes e de
facil uso.

A partir da analise das simulagdes de uso do aplicativo da BIA (BRADESCO, 2022)
pode-se concluir que seu uso € bastante fluido intuitivo. A IA, através de regras linguisticas e
técnicas de correspondéncia de padrdes identifica o que o cliente estd pedindo e retorna com
uma resposta pré-definida baseada no que foi solicitado. As informacdes repassadas tém
“niveis” diferentes dependendo do tipo do acesso, se acessada a conta ou ndo, o que mostra
preocupacao quanto a seguranca e protecao dos dados dos usuarios. TransacOes bancérias mais
simples também podem ser feitas de forma bastante simples, apenas informando os dados
através do teclado do dispositivo ou por comando de voz através do microfone. Sempre que um
didlogo chega ao fim é solicitado um feedback ao usuario se a resposta foi satisfatoria ou néo,
e com este feedback a IA “aprende” quais as saidas mais pertinentes para outras perguntas do

mesmo tipo de outros usuarios.

7.3.  Limitagdes e Trabalhos Futuros

Pelo detalhamento apresentado em (CALDARINI; JAF;, MCGARRY, 2022) no

Capitulo 5, observando os desafios, limitagdes nos cenérios de aplica¢do de chatbots, pode-se
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afirmar que, apesar da ideia inicial dessa tecnologia ter surgido em 1950, ainda hoje se faz
necessario aprofundar-nos no tema ja que ainda ndo foi determinado um modelo de
implementacao e avaliacdo das ferramentas de forma global. Ainda pode-se acrescentar que o
problema de se conseguir um conjunto de dados amplo, sem ruidos e para todas as areas de
aplicacdo, perdura e torna dificil a propagacdo e uso extenso dos chatbots nas mais diversas
aplicacBes especificas da industria. Mesmo com os avangos tecnol6gicos, o objetivo dos
chatbots de IA de imitar a fala humana ainda nédo foi alcancado e o caminho a ser percorrido
para chegar a uma interacdo quase que idéntica a com um humano € grande.

Sobre os conjuntos de dados para treinamento dos chatbots de IA observa-se que na
literatura pesquisada ndo ha conjunto de dados de dominio fechado usados com frequéncia
provavelmente devido a sua especificidade de dominio. Quanto ao conjunto de dados de
dominio aberto pode-se concluir que possuem muito ruido quando sdo volumosos, ja quando
os dados sdo mais Uteis e limpos também sdo escassos, portanto, menos adequados para
treinamento de didlogos mais complexos.

Apesar dos resultados terem mostrado a evolugdo desde o século passado acerca do
desenvolvimento de chatbots e sua expansdo das areas de aplicacdo, estudos envolvendo um
padrdo de implementacdo e de um modelo de avaliacdo mais eficiente seria interessante como
forma de obter interacGes cada vez mais naturais e parecidas com dialogos humanos. Um outro
ponto que poderia ser considerado é a possibilidade de substituir a avaliagdo humana de forma
inteligente e com todas as qualidades pertinentes, ja que sao caras, demoradas e possuem vieses.
Serd mesmo possivel implementar tais modelos de avaliacdo e métricas e aumentar a
escalabilidade dessas avaliagbes?

Pode-se sugerir para trabalhos futuros o estudo de novos modelos de avaliagdo mais
eficientes e escalaveis, bem como formas de obter conjuntos de dados para treinamento dos
chatbots cada vez mais ricos em dados e de qualidade, sem ferir a ética do processo. Por fim,
sugestdo de aplicacGes em cada vez mais areas podem ser importantes, visto que seu uso tem
devolvido grandes resultados a companhia como um todo.

Ainda, novos modelos de implementagdo e conjunto de dados para treinamento se
mostram de uma importancia imprescindivel, uma vez que os chatbots precisam ser bem
treinados para identificar padroes de comportamentos incorretos que podem levar a falsos
positivos baseados no aprendizado de maquina. Também quanto a acessibilidade é importante

gue seja estudada a capacidade dos chatbots de compreender e lidar com diferentes idiomas ou
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pessoas com as mais diversas deficiéncias para que sejam sempre assertivos e respeitosos em
todo e qualquer caso.

No que diz respeito aos assédios que acontecem nas interacdes com os chatbots,
algumas solucOes apresentadas se referem ao treinamento das aplicacbes para que sejam
capazes de responder as mais diversas formas de violéncia. Além disso, investir em educacéo
sobre o tema pode ser tornar fundamental para a mudanca desse cenario. E um tema importante
que vale muito a pena ser estudado, seja em formas de programar e treinar esses assistentes
virtuais para lidar com um nimero méaximo de possibilidade, e em programas de incentivo a

educacéo e conscientizacao acerca do assunto.
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