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RESUMO

Os sistemas conversacionais estéo integrados em diversos servigos que utilizamos no
dia a dia, no entanto, ainda existe um grande desafio em aberto na construcéo de tais
sistemas, que é desenvolver métodos que aprendam automaticamente, a partir de um
repositério de diadlogos, para que fornecam a melhor resposta para o usuario humano.
Trabalhos existentes utilizam a abordagem de recuperacédo das melhores respostas
dado um contexto de conversacdo com multiplos turnos de interacdo, para construir
sistemas conversacionais a partir dos textos dos dialogos. O contexto da conversa
tem impacto direto na qualidade das respostas fornecidas. Nesse cenario, 0 presente
trabalho teve como objetivo construir o modelo de Deep Learning Dual Encoder LSTM
e 0 modelo de Espaco Vetorial que sdo comumente usados na literatura cientifica para
desenvolvimento de sistemas conversacionais, e avaliar o impacto do tamanho do
contexto na qualidade das respostas fornecidas por estes modelos. Os resultados
mostraram que ao selecionar a melhor resposta das 10 respostas candidatas (i.e.,
R@1) o modelo LSTM teve pior desempenho em R@1 a medida que o tamanho do
contexto usado para avalia-lo crescia, enquanto que o modelo de Espaco Vetorial
apresentou desempenho superior em R@1 quando submetido as mesmas condi¢cdes
do LSTM. Por outro lado, quando ambos foram avaliados sobre um conjunto de
didlogos composto por contextos de tamanhos aleatdrios, LSTM conseguiu superar o
desempenho do Espaco Vetorial.

Palavras-chave: Sistemas Conversacionais, Deep Learning, Inteligéncia Artificial,
Redes Neurais, Aprendizado de Maquina, contexto.



ABSTRACT

Conversational systems are integrated into a variety of services we use on a day-to-
day basis; however, there is still a major open challenge in building such systems,
which is to develop methods for automatically learning from dialogue repository to
provide the best response for a human user. Existing works use the responses retrieve
approach based on a conversation context of multiple turns to build conversational
systems from text dialogues. The conversation context has a direct impact on the
quality of responses provided by these methods. In this scenario, the objective of this
work was to construct the Deep Learning Dual Encoder LSTM model and the Vector
Space model, both are commonly used in the scientific literature for the development
of conversational systems, as well as evaluate and analyze the impact of the context
size over the quality of responses provided by these models. The results showed that
by considering the first from 10 responses (i.e., R@1), the LSTM model presents the
performance worse than the Vector Space Model as the context size increased. On
the order hand, when both were evaluated on a dataset composed of random context
sizes, LSTM was able to overcome the Vector Space performance.

Key-words: Conversational Systems, Deep Learning, Artificial Intelligence, Neural
Networks, Machine Learning, context.
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1 INTRODUCAO

A Inteligéncia Artificial (IA), por definicdo, é a inteligéncia exibida pelas
magquinas, seu objeto é estudar os agentes inteligentes que recebem percepc¢des do
ambiente e executam ac¢des (NORVIG; RUSSELL, 2013). Um agente inteligente pode
ser definido, por exemplo, como um computador que é capaz de simular

realisticamente a comunicagao humana.

Desse modo, a IA Conversacional é uma area de pesquisa ativa e de interesse
crescente, que proporciona uma interface de interacdo facil entre humanos e
computadores. Devido aos seus potenciais promissores e atraentes valores
comerciais, 0s sistemas conversacionais atuam como suporte técnico em lojas online,
bancos, companhias aéreas, operadoras de telefonia e cartdbes de crédito, e
assistentes de voz quando integrados as funcdes dos smartphones, para citar apenas
alguns exemplos. Por esses motivos, € uma area que explicitamente pede

contribui¢cdes de estudos de conversacédo (YAN, 2018).

O desenvolvimento e a aplicacdo desses sistemas em diversos dominios tém
atraido a atencdo da comunidade académica que tem enxergado como uma
oportunidade de melhor entender os mecanismos de dialogos em linguagem natural

entre humanos e computadores (WANG et al., 2013).

Nesse contexto, pesquisas sobre modelagem de conversagdes, que

comecaram ha mais de meio século, foram renovadas principalmente com: (i) o
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surgimento de bases de dados publicas de didlogos; (ii) aumento substancial do poder
computacional para experimentacao desses sistemas e (iii) de novas abordagens de
desenvolvimento de tais sistemas, como aquelas baseadas em técnicas das areas de
recuperacédo de informacao e de aprendizado de maquina (LOWE et al., 2015; SAKAI
et al., 2015).

Nesta monografia, foi considera  do o estudo do problema de conversacéo e
a avaliacado de dois modelos usados para implementar sistemas conversacionais: o
primeiro que modela os didlogos usando uma técnica classica da area de recuperacao
de informacédo e o segundo que modela os dialogos considerando um modelo de

aprendizado de maquina supervisionado baseado em Deep Learning.

1.1 JUSTIFICATIVA DA PESQUISA

A tarefa de conversacdo em linguagem natural entre humano e computador &
considerada um dos problemas mais desafiadores da Inteligéncia Artificial. Para que
essa conversa aconteca, é desejavel que tal computador seja capaz de fornecer
respostas similares a que um humano forneceria em um dialogo. Isso € possivel, se
tal computador € dotado de um sistema inteligente que implementa mecanismos de
raciocinio e de aprendizado com base no conhecimento de um dominio (como, por
exemplo, um sistema conversacional usado para reservar passagens aéreas), além
de recursos que apoiam a compreenséao da linguagem humana (WANG et al., 2013;
WU et al., 2016).

O Teste de Turing, por exemplo, adota justamente essa tarefa como referéncia
para verificar a capacidade de um computador exibir comportamentos inteligentes,
equivalentes a um ser humano durante uma sessao de didlogo, composta por diversas
rodadas de interacdes, incluindo afirmacdes feitas pelo agente humano e as respostas
produzidas pelo agente computador (SAYGIN; CICEKLI; AKMAN, 2000).

Neste trabalho, foi considerado o problema de conversacdo em um cenario

onde o repositério de dialogos é nao estruturado (semelhante aquele encontrado em
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midias sociais, e-mails ou foruns de discussdes, onde ndo ha uma légica a priori do
fluxo de troca de informacdes), individualizado (isto é, entre um agente humano e um
agente computador) com diversas rodadas de interacdo ou multi-turno (LOWE et al.,
2015).

Assim, ao lidar com este problema, as solucbes existentes adotam a
abordagem chamada de recuperacéo. A ideia € manter um grande repositorio de
dialogos e, a partir deste repositorio, sdo desenvolvidos sistemas de conversacao para
recuperar respostas com base em um contexto do didlogo que representa todas as

frases ditas até um determinado ponto da conversa.

Para ilustrar o problema proposto, considere um contexto C referente a uma
conversa, o sistema de conversacdo busca no repositério e retorna a resposta mais
adequada dentro de um conjunto de respostas candidatas. Note que as respostas que
estdo no repositério foram originalmente dadas como respostas para algum outro
contexto que ndo seja C, mas que podem ser reutilizadas como resposta aceitavel

para o contexto C.

Uma direcdo de pesquisa que tem sido investida na tarefa de conversacdes
multi-turnos, € a que implementa esses sistemas usando Deep Learning, onde um
sistema de conversacao inteligente (i.e, 0 agente computador) € treinado com parte
dos dados do repositorio de dialogos, com o objetivo de aprender a classificar as
respostas e retornar aquela cuja a probabilidade de ser classificada como tal, dentre
as possiveis candidatas, seja aquela que mais se aproxima a de um ser humano,
guando este fosse requisitado a fornecer uma resposta durante uma sessdo de

didlogo.

Para resumir, Deep Learning, € uma abordagem para IA. Especificamente, é
um tipo de aprendizado de maquina, que alcanca grande poder e flexibilidade ao
permitir que o computador aprenda conceitos complicados, construindo-os a partir
de conceitos mais simples (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Tais
conceitos sdo obtidos a partir dos exemplos de dialogos do repositério e séo
amplificados a medida que navegam pelas camadas de uma rede de Deep Learning
(LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).
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Sistemas conversacionais baseados em Deep Learning, fazem uso de modelos
neurais sofisticados, portanto, varios modelos tém sido empregados recentemente
neste contexto (KADLEC; SCHMID; KLEINDIENST, 2015; LOWE et al., 2015, 2017).
Trabalhos relacionados a esta monografia e que usam tais modelos sédo sumarizados

na Secéo 1.2.

Dentre os estudos realizados nesta direcdo de pesquisa, € importante ressaltar
que os trabalhos recentes reportam implementacdo de sistemas treinados com
dialogos com contextos de tamanhos aleatorios, isto é, dialogos com multiplos turnos
de interacdo. Um aspecto ndo reportado por esses trabalhos e seguido nesta
monografia, foi de avaliar o impacto na qualidade das respostas, quando um sistema

de conversacéao é treinado com diadlogos de tamanhos fixos de turnos.

Em outras palavras, entender se o tamanho do contexto no treinamento (por
exemplo, um sistema treinado com didlogos com contexto de um, dois ou mais turnos
de interacdo), causa algum impacto na recuperacdo de uma resposta. Portanto, neste
trabalho, procura-se construir e avaliar dois algoritmos usados em sistemas de

conversacao, para selecionar respostas em dialogos multi-turno.

Para tanto, sera usada uma implementacao baseada em um modelo de Deep
Learning apresentada no trabalho de Lowe et al. (2015), chamada Dual Encoder
LSTM, e uma segunda implementacdo baseada em um algoritmo heuristico classico
da area de Recuperacdo de Informacao, chamada de modelo de Espaco Vetorial,

como baseline.

1.2 TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta secéo, € feito um breve resumo dos principais trabalhos relacionados a
esta monografia, que estudam a tarefa de recuperacao de respostas para conversas
multi-turnos. Porém, ndo foram encontrados trabalhos que analisassem o impacto do

tamanho do contexto sobre a qualidade das respostas.
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Lowe et al. (2015) levantam uma hipotese que devido a falta de conjuntos de
dados suficientemente grandes para conversas multi-turnos, impediu o progresso no
desenvolvimento de sistemas de conversagédo. Dessa forma, o artigo propde um
corpus, denominado Ubuntu Dialogue Corpus, que consiste em registros de
interacbes em salas de bate-papo da rede Freenode Internet Relay Chat (IRC)
relacionadas ao sistema operacional Ubuntu. O artigo também apresenta arquiteturas
de aprendizado adequadas para analisar o corpus, variando da abordagem Term
Frequency—Inverse Document Frequency (TF-IDF) (i.e., baseada no modelo de
Espaco Vetorial) a arquiteturas neurais mais sofisticadas, incluindo Recurrent Neural
Networks (RNN) e Long Short-Term Memory (LSTM), reportando o desempenho de
cada uma. A arquitetura LSTM superou a RNN e a TF-IDF em todas as métricas de
avaliacao.

Em uma extensao do trabalho referenciado anteriormente, Lowe et al. (2017)
analisaram sistemas de conversa¢ao baseados em redes neurais, treinados de uma
forma completa, usando uma versao atualizada do Ubuntu Dialogue Corpus (2.0). O
trabalho inclui resultados sobre modelos baseados em geracao e uma avaliagcdo mais
ampla dos modelos baseados em recuperacdo, bem como, uma analise qualitativa
das respostas dos modelos generativos e erros de classificacdo feitos pelo modelo
Dual Encoder LSTM. Também discutiram que, embora os modelos generativos e de
recuperacao sejam promissores, eles ainda cometem muitos erros 6bvios e ha espaco

significativo para melhorias.

Kadlec, Schmid e Kleindienst (2015) implementam trés arquiteturas:
Convolutional Neural Networks (CNN), Long Short-Term Memory e Bi-Directional Long
Short-Term Memory (Bi-LSTM). Essas arquiteturas sdo avaliadas separadamente e
em conjunto, utilizando o Ubuntu Dialogue Corpus. O melhor desempenho foi obtido
com o conjunto das arquiteturas. Os autores também experimentam com diferentes
guantidades de dados de treinamento, evidenciando que a arquitetura CNN supera a
LSTM e a Bi-LSTM se o conjunto de dados de treinamento é pequeno, enquanto que
a LSTM e Bi-LSTM funcionam melhor com dados suficientes.

Todavia, nesta monografia, a arquitetura de rede neural adotada foi a Long

Short-Term Memory e como baseline foi selecionada a TF-IDF baseada no modelo de
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Espaco Vetorial, pois existem implementacdes disponiveis publicamente, enquanto as

outras arquiteturas ndo possuem.

1.2 OBJETIVOS DA PESQUISA

Nesta secdo serdo descritos 0s objetivos geral e especificos da pesquisa.

1.2.1 Objetivo Geral

O presente trabalho tem como objetivo construir o modelo de Deep Learning
Dual Encoder LSTM e o modelo de Espaco Vetorial, que sdo utilizados para
desenvolvimento de sistemas conversacionais, e avaliar o impacto do tamanho do

contexto na qualidade das respostas fornecidas por estes modelos.

1.2.2 Objetivos Especificos

Para atingir o objetivo geral da pesquisa, foi necessario alcancar os seguintes
objetivos especificos:

a) Estudar o problema de conversagao multi-turnos e as solugdes mais recentes

para resolucao deste problema.

b) Estudar os principios de um modelo de Deep Learning chamado Dual Encoder
LTSM e sua aplicacéo no problema de conversacao multi-turnos.

c) Estudar os principios do modelo de Recuperacdo de Informagdo chamado
Modelo de Espaco Vetorial e sua aplicagao no problema de conversagao multi-

turnos.
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d) Construir os modelos a partir da implementacdo dos algoritmos estudados,
avaliar e analisar a qualidade das respostas sugeridas por eles, sobre um
repositorio de dialogos, usando métricas objetivas comumente utilizadas para
medir o desempenho de sistemas de conversacao.

1.3 METODOLOGIA

De acordo com Wazlawick (2014), a pesquisa, no contexto cientifico, pode ser
classificada conforme algumas caracteristicas, como seus objetivos e procedimentos
técnicos. No que diz respeito aos objetivos, esta pesquisa pode ser classificada como
exploratdria, uma vez que se enquadra em um estudo de caso que tem como objetivo
avaliar o impacto do tamanho do contexto, sobre as respostas fornecidas por sistemas
de conversacdo multi-turnos. Quanto aos procedimentos técnicos utilizados na
avaliacdo, esta pesquisa pode ser classificada como experimental, pois foram

realizados experimentos com o tamanho do contexto.

Em relacéo as etapas de pesquisa, este trabalho foi divido em quatro etapas,

como mostra a Figura 1:

Figura 1 - Etapas da pesquisa

. Obtencéo da —"
Reviséo ~ Realizacdo de
S base de Implementacéo .
SDIesIEies slallage - SR

Fonte: Elaboragéo propria.

a) Reviséo bibliografica para selecdo dos modelos e algoritmos (bem como suas
implementagfes) baseados em Aprendizado de Maquina, Recuperacdo de
Informacao e Processamento de Linguagem Natural, usados para desenvolver

sistemas de dialogos multi-turnos de recuperacao de respostas.

b) Obtencédo de uma base de diadlogos publica para geracdo dos conjuntos de

treinamento, validacao e testes.
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c) Adaptacdo das implementacdes dos algoritmos selecionados.

d) Realizacdo dos experimentos, explanacédo das avaliagbes e comparacdes dos

resultados com os algoritmos selecionados.

1.4 ORGANIZACAO DA MONOGRAFIA

O restante deste trabalho esta organizado em 3 capitulos. No Capitulo 2 sdo
apresentados conceitos que fundamentam a pesquisa realizada, definindo o que sao
sistemas conversacionais e as formas de modela-los, bem como as técnicas e
algoritmos adotados para produzir esses sistemas e a métrica usada para avalia-los.
No Capitulo 3 é apresentado o desenvolvimento do estudo de caso da pesquisa,
descrevendo as bibliotecas, base de didlogos, metodologia de experimentacao e os
resultados obtidos. Por fim, o Capitulo 4 apresenta as consideracdes finais e

recomendacdes para trabalhos futuros.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

O desenvolvimento de sistemas conversacionais remonta ao principio da
Ciéncia da Computacédo, quando os primeiros pesquisadores comecaram a realizar
significativos projetos para que computadores conseguissem interagir com pessoas
através de linguagem natural. Mas, com 0s recentes avan¢os na tecnologia de
computadores e no processamento de fala e linguagem, esses sistemas estao

comecando a parecer possiveis (NISHIDA et al., 2014).

A ciéncia que estuda a capacidade de sistemas conversacionais
desenvolverem conversas naturais e continuas entre humanos e computadores, é
denominado Inteligéncia Artificial Conversacional. Sua préxima fronteira € alcancar

um didlogo sustentavel, coerente e envolvente (RAM et al., 2018).

Dessa forma, varias técnicas e algoritmos de subareas da IA estdo sendo
aplicados no desenvolvimento de sistemas conversacionais, cujos conceitos serédo
abordados neste capitulo. A Secédo 2.1 define o0 que sao sistemas conversacionais e
uma abordagem para tratar as conversas desses sistemas. A Sec¢ao 2.2 discorre sobre
a area de Processamento de Linguagem Natural e suas técnicas. A Secdo 2.3
apresenta o Modelo de Espaco Vetorial, adotado como baseline. A Secéo 2.4 define
0 que € Aprendizado de Maquina Supervisionado. A Sec¢éo 2.5 denominada Deep
Learning em Redes Neurais Artificiais, descreve desde os aspectos basicos de uma
rede neural artificial, até arquiteturas de redes neurais artificiais sofisticadas, como as

redes de Deep Learning Recurrent Neural Networks (2.5.1) e Long Short-Term
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Memory (2.5.1.1), as quais sao utilizadas no Modelo Dual Encoder LSTM, abordado
na Secdo 2.5.2. Por fim, a Secéo 2.6 apresenta a métrica de avaliacdo utilizada neste

trabalho.

2.1 SISTEMA CONVERSACIONAL

Um Sistema Conversacional (SC) € uma IA que pode simular uma conversa
com um usuéario em linguagem natural através de métodos auditivos ou textuais
(HIJJAWI et al., 2014). Quanto mais longas essas conversas, mais complexo é de
automatiza-las. Existem conversas de texto curto, onde o objetivo é criar uma Unica
resposta para uma uUnica entrada, representando uma interacdo ou turno de
conversagcao (SHANG et al., 2016). Por exemplo, o sistema recebe uma pergunta
especifica de um usuério e a responde com uma resposta apropriada, como mostra a
Figura 2. Por outro lado, temos longas conversas compostas por varios turnos (multi-

turnos) e o sistema precisa acompanhar o que foi dito, conforme a Figura 3.

Figura 2 - Exemplo de conversa de um turno

User 1: Hey, what's the weather forecast for today?

User 2: The weather forecast shows light rain with a maximum of 27° and a minimum of 19°.

Fonte: Elaboragéo propria.

Figura 3 - Exemplo de conversa com multiplos turnos

User 1: Hey, what's the weather forecast for today?
User 2: The weather forecast shows light rain with a maximum of 27° and a minimum of 19°.
User 1: So, should | bring an umbrella?

User 2: Yes, you probably want an umbrella today.

Fonte: Elaboragéo propria.

Assim, uma abordagem simples para tratar as conversas de um SC é utilizar a
abordagem baseada em recuperacdo, que utiliza um repositério de dialogos com
respostas pré-definidas e que por meio de algum tipo de heuristica escolhe uma

resposta apropriada com base na entrada (WANG et al., 2013). Sendo que, essa
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heuristica pode ser tdo simples quanto uma correspondéncia de expressao baseada
em regras ou tdo complexa quanto um conjunto de algoritmos de Aprendizado de
Maquina. Note que, essa abordagem ndo gera novos textos, mas apenas seleciona

respostas a partir de um repositorio de respostas fixo (JI; LU; LI, 2014).

A entrada de um algoritmo baseado em recuperacdo € um par contendo o
contexto C, que representa toda a conversa até um ponto do didlogo e a resposta
esperada R. A saida do algoritmo é a melhor resposta de acordo com o contexto dado
como entrada. Para tanto, o sistema fornece como saida uma lista ordenada em
ordem decrescente das possiveis respostas com base em uma pontuacao atribuida a
cada uma e que representa as respostas candidatas mais apropriadas dado o
contexto de entrada. Em geral, a resposta escolhida pelo sistema € aquela que esta
no topo desta lista (ou ranking). Sendo que, as varias respostas desta lista sao validas
(porém, ndo necessariamente a esperada) e estdo presentes no repositério de
didlogos. Um sistema acerta na escolha se a primeira resposta deste ranking € aquela

esperada.

Figura 4 - Arquitetura de um SC que usa aprendizado de maquina

TREINAMENTO TESTE DO MODELO

Dados de Treino Dados de Teste

Contexto

Resposta

Rétulo

Hi, how are you?
_eou_i'm fine
_eot_

How nice!

1

Contexto

Resposta 1

Resposta 2

Resposta 3

Hey, can you
help me? _eou_

| just want to get

well, can |
move the
drives? _eou_
ah not like that
_eof_

you can't move
the drives

| don't care

Shut up

through...

| ) \

i'm busy _eot_

Ranking Respostas | Pontuagdo

you can't
1 move the 0,75

drives
1 2

3 Shut up 0,15

| don't care 0,2

Fonte: Elaboragéo propria.

A Figura 4 ilustra a arquitetura de um SC baseado em recuperacgao que utiliza
Aprendizado de Maquina. Essa arquitetura caracteriza-se por usar o repositorio de
exemplos de dialogos dividido em amostras de treino e teste. A amostra de treino
contém pares (contexto, resposta) utilizados para treinamento de um algoritmo de

aprendizado de maquina, que no caso deste trabalho, € um modelo baseado em Deep
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Learning, enquanto que a de teste € usada para avaliar o0 modelo de aprendizado

sobre pares nao vistos antes pelo modelo.

Cada par da amostra de treino estéa rotulado com um valor binario: positivo se
a resposta for a esperada (ou relevante ao contexto) ou negativa se a resposta nao
for a esperada (ou nao relevante) ao contexto. Desta maneira, espera-se que o SC
treinado seja capaz de generalizar a partir dos padrdes encontrados na amostra de
treinamento, o que possibilitara o sistema prever a pontuagdo das respostas e

encontrar a mais apropriada para contextos da amostra de teste.

Figura 5 - Arquitetura de um SC que usa o modelo de espaco vetorial

tq

by, tp t3 os

Cantext01| 0.2 |0.35| 0.1 | '
b b 13 Resposta, = (0.5,0.4,0.3)

Respostay| 03 | 0.0 | 0.5
Respostay| 0.5 | 0.4 | 0.3

Contexto; = (0.2,0.35,0.1)
t;

Resposta; = (0.3,0.0,0.5)
0.35
0.4

Fonte: Adaptado de Ferneda (2012).

Por outro lado, o SC que usa modelo de similaridade entre documentos por
meio do Modelo de Espaco Vetorial representado na Figura 5, busca medir a
similaridade entre dois documentos, que aqui sao representados pelo contexto e pelo
conjunto de respostas candidatas. Como resultado, obtém-se um conjunto de
respostas com suas respectivas pontuagdes que representam o grau de similaridade

de cada resposta em relagéo ao contexto de entrada.

Ainda que nado seja necessariamente verdade que uma boa resposta tenha
muitas palavras comuns com o contexto, essa medida € frequentemente util para
encontrar respostas relevantes. Por exemplo, quando o contexto e a resposta contém
a palavra “chatbot”, € um indicativo de que eles tratam de assuntos semelhantes. Ao
contrario do método que usa algoritmos de aprendizado de maquina, essa simples

semelhanca nao requer aprendizado (WANG et al., 2013).
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Portanto, a ideia basica do sistema conversacional baseado em recuperacao é
retornar uma pontuacao (também chamada de score), a um conjunto de candidatas a
respostas dado um contexto de entrada. Em didlogos com vérias rodadas de interacao
ou multi-turnos, como é o caso deste trabalho, espera-se que a resposta com maior

pontuacao seja a resposta mais relevante para uma dada entrada fornecida.

Logo, faz-se necessario utilizar técnicas e algoritmos das areas de aprendizado
de maquina, processamento de linguagem natural e recuperacao da informacéo para
gue um sistema possa produzir respostas relevantes. As demais secdes deste
capitulo descrevem como essas areas podem ser empregadas e quais procedimentos
Sao necessarios para realizar recomendacdes em dialogos multi-turnos baseados em

recuperacao.

2.2 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) emprega um conjunto de
técnicas computacionais com o propésito de aprender, compreender e produzir
conteddo em linguagem humana (HIRSCHBERG; MANNING, 2015). Os
computadores possuem limitacfes pois s6 podem processar 0 que esta visivel no
texto, como por exemplo, a ocorréncia de termos que pode ser interpretado como um
indicador de proximidade semantica. Diferente dos humanos, computadores nao
conseguem realizar desambiguacdo e por vezes nao sdo capazes de lembrar
informacbes contextuais e, portanto, enfrentam problemas para interpretar
(CAMBRIA; WHITE, 2014).

Por isso, para realizar o pré-processamento do conjunto de dialogos, foram
utilizadas algumas técnicas de processamento de linguagem natural, dentre elas a
tokenizagdo, stemming e lemmatization. Estas técnicas s&o detalhadas nas

subsecdes a seguir.
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2.2.1 Tokenization

Segundo Korde (2012), a tokenizacdo é o processo de cortar uma sequéncia
de caracteres em pedagos, chamadas de tokens e ao mesmo tempo remover alguns
caracteres, como pontuacéo. Esses tokens sdo uma instancia de uma sequéncia de
caracteres em algum documento especifico que é agrupado como uma unidade
semantica Util para processamento (MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE, 2009).

Figura 6 - Exemplo de Tokenizagéo

Entrada: It does not do to dwell on dreams and forget to live.

It does not do to dwell on
Saida:

dreams and foraet to live

Fonte: Elaboragéo propria.

Um exemplo de tokenizacdo de um documento é apresentado na Figura 6,
onde um texto é fornecido como entrada e o processo de tokenizacdo gera uma saida

do mesmo documento com as palavras armazenadas em tokens e sem pontuacao.

2.2.2 Stemming e Lemmatization

Por razdes gramaticais, os textos utilizam formas diferentes de uma palavra,
como organize, organizes e organizing. Portanto, o processo de stemming é
basicamente a remocdo do sufixo para gerar stems de palavras. Isso é feito para
agrupar palavras que tenham o mesmo significado conceitual (IKONOMAKIS;
KOTSIANTIS; TAMPAKAS, 2005), como é descrito nos exemplos do Quadro 1.

Quadro 1 - Processo de stemming

Palavra Sufixo Stem
Consigned -ed Consign
Consigning -ing Consign

Consignment -ment Consign

Fonte: Elaboracéo propria.
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Lemmatization por outro lado, se refere a fazer as coisas corretamente,
analisando se as palavras estdo sendo usadas como verbos ou substantivos,
utilizando um vocabulario e a analise morfolégica da palavra, com o objetivo de
remover as terminagdes flexionais, retornando assim as palavras a sua base ou a
forma do dicionario, que é chamado de lemma (BALAKRISHNAN; ETHEL, 2014). Por
exemplo, dadas as palavras multiple, multiples, multiply e multiplied, o lemma para

cada uma delas & multiple.

Contudo, o objetivo de ambos, stemming e lemmatization, é "normalizar" as
palavras para uma forma basica comum, o que € util para muitas aplicacdes de
processamento de texto, bem como um sistema conversacional. Assim, ap0s pré-
processamento, o conjunto de dados esta pronto para ser submetido a algum modelo,
bem como, um modelo classico da area de Recuperacao da Informacao, denominado
Modelo de Espaco Vetorial, discutido na Sec¢éo 2.3, ou um modelo de classificacao de

aprendizado de maquina supervisionado, abordado na Sec¢éo 2.4.

2.3 MODELO DE ESPACO VETORIAL

O Modelo de Espaco Vetorial € um modelo algébrico classico da area de
Recuperacdo da Informacdo, que representa documentos escritos em linguagem
natural sob a forma de vetores de termos em um espaco multidimensional. Sua
modelagem é baseada na suposicéo de que o significado de um documento pode ser
entendido a partir dos termos que o constituem (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO,
2013).

Nesta pesquisa, 0s contextos e as respostas séo vistos como vetores de termos
num espaco vetorial multidimensional, onde a distancia vetorial € usada como medida
de similaridade. Além disso, aos termos dos contextos e respostas sdo atribuidos
pesos que especificam o tamanho e a direcdo de seus vetores de representacao
(CARDOSO, 2004).
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O célculo da similaridade € baseado no angulo formado entre os vetores que
representam o contexto (d) e a resposta (c), através da seguinte férmula (CARDOSO,
2004):

l 1 WiaXWiq

\/21 W x \/Zl Wi (2.1)

Os pesos quantificam a importancia de cada termo para as respostas (w;;) €

sim(d,c) =

para os contextos (w;;) no espaco vetorial. O resultado da utilizacdo destes pesos é
a ordenacdo das respostas pelo grau de similaridade (pontuacdo) em relagédo ao
contexto. Para a obtengdo dos pesos w;, e w4, utiliza-se uma técnica chamada Term
Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO,
2013).

O termo term-frequency € a frequéncia que uma palavra ocorre em um
determinado contexto, enquanto que o termo inverse document frequency adiciona
uma penalidade na frequéncia com que a palavra aparece em todo o repositorio e
mede a raridade da palavra no repositério de dialogos (LOWE et al., 2017). Assim, 0s
pesos de cada palavra sao resultantes do produto do TF e IDF da palavra, de acordo

com a seguinte formula:

D]

tfidf(w,d,D) = f(w,d) x 10g|{d eED:w €d}

(2.2)

Na formula 2.2, f(w,d) indica a frequéncia da palavra w no contexto d e o
denominador representa a quantidade de didlogos em que a palavra w aparece
(LOWE et al., 2017).

Para realizar a classificacao, os vetores TF-IDF séo calculados primeiro para o
contexto e para cada uma das respostas. Dessa forma, dado um conjunto de vetores
de respostas candidatas, aquele que obtiver maior similaridade com o vetor de

contexto, é entdo selecionado como resposta (LOWE et al., 2017).

Portanto, no Modelo de Espaco Vetorial, se um contexto e uma resposta
contiverem palavras semelhantes, é mais provavel que sejam um par correto.
Entretanto, uma resposta n&do precisa necessariamente ser semelhante ao contexto

para estar correta, além de que, uma grande desvantagem da técnica TF-IDF é que
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ela ignora a ordem das palavras que carregam relacdes sintaticas e semanticas entre
as palavras em um documento, e que podem ser importantes na tarefa de

conversagOes multi-turnos (LI; MAK, 2016).

Assim, um modelo de classificacdo de aprendizado de maquina
supervisionado, pode preencher essa deficiéncia do TF-IDF, tendo em vista que
modelos de Deep Learning, como o Dual Encoder LSTM (Secéo 2.5.2), lidam com
dados sequenciais, como é o caso dos textos de diadlogos, onde a sucessao das

palavras € levada em consideracéao.

2.4 APRENDIZADO DE MAQUINA SUPERVISIONADO

O aprendizado de maquina é uma subarea da Inteligéncia Atrtificial (IA) que
estuda como os sistemas sao capazes de aprender e melhorar automaticamente
(MICHALSKI; CARBONELL; MITCHELL, 2013). E uma area com foco no
desenvolvimento de sistemas que podem acessar dados e usa-los para aprender por

Si mesmos.

Cada vez mais, tais sistemas fazem uso de uma classe de técnicas de
aprendizado de maquina, chamada Deep Learning. Entretanto, a forma mais comum
de aprendizado de maquina, é o supervisionado, independentemente de ser Deep
Learning ou ndo (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

Segundo Baeza-Yates e Ribeiro-Neto (2013), algoritmos que necessitam de
dados de treinamento rotulados como entrada para prever eventos futuros, sao
denominados algoritmos supervisionados e, portanto, necessitam de assisténcia

humana para previsao.

No caso dos didlogos multi-turnos baseados em recuperagdo, os dados de
treinamento sdo compostos de pares (contexto, resposta) rotulados indicando os
rotulos corretos para os documentos dados. Esses dados de treinamento séo
utilizados para aprender uma funcéo de previsao (ou classifica¢do), a qual sera usada
para fazer predicbes de contextos dados ainda nao vistos. Note que essa abordagem
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s6 funciona se a funcdo aprendida, aplica o que foi adquirido no passado a novos
dados prevendo os rotulos destes com alta precisdo (BAEZA-YATES; RIBEIRO-
NETO, 2013).

Dessa forma, durante o treinamento de um modelo de Deep Learning, ele
recebe um exemplo e produz uma saida na forma de um vetor de pontuacdes, uma
para cada rotulo. Espera-se que o rotulo com pontuacao mais alta seja o correto para
o exemplo apresentado. Mas para se obter tal pontuagéo, € necessario realizar um
calculo através de uma funcdo de custo, que mede o erro (ou distancia) das
pontuacBes de saida com relacdo a saida desejada, pois o conjunto de treinamento
fornece ao modelo qual deve ser a saida esperada. Baseado nisso, 0 modelo realiza
ajustes em seus parametros internos, geralmente chamados de coeficientes ou pesos,
para minimizar o erro (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

No entanto, um modelo pode apresentar sub aprendizado, quando o0s
resultados sdo bons para o conjunto de treino, mas péssimos durante a fase de testes,
ou ainda pode causar alto custo computacional durante o procedimento de
treinamento (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Para evitar que tais problemas ocorram, o treinamento pode ser interrompido
antecipadamente, quando o desempenho do modelo parou de melhorar sobre um
conjunto de validacao, que é constituido de exemplos diferentes do conjunto de treino
(PRECHELT, 2012).

Apés o treinamento, o desempenho do modelo é avaliado por meio de um novo
conjunto de exemplos rotulados, denominado conjunto de testes. Essa avaliacéo
contabiliza a porcentagem de exemplos classificados corretamente e a porcentagem
de exemplos classificados incorretamente (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

2.5 DEEP LEARNING EM REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo inspiradas no conceito dos neurdnios

bioldgicos que compdem o cérebro humano, mais especificamente na forma como o



34

cérebro desempenha uma tarefa ou funcdo (HAYKIN, 2007). Tais redes, séo
compostas de neurdnios artificiais, organizadas em uma série de camadas
conectadas. A estrutura basica de uma RNA é apresentada na Figura 7, onde o0s
circulos verdes representam os neurdnios na camada de entrada, os azuis a camada
oculta e a vermelha a camada de saida (CILIMKOVIC, 2015). As setas representam

as conexoes entre os diferentes neurénios.

Figura 7 - Estrutura de uma RNA

Camada de Camada Camada
Entrada Oculta de Saida

Fonte: Elaboracgéo propria.

A camada de entrada recebe informagdes brutas que sao alimentadas a rede.
Esta parte da rede nunca muda seus valores. Cada entrada da rede é duplicada e
enviada para os neurbnios da camada oculta, que possuem o objetivo de modificar
essas entradas usando algum valor de peso e enviar a camada de saida. Por fim, a
camada de saida processa as informacdes recebidas da camada oculta e produz uma
saida (CILIMKOVIC, 2015).

A informacéo flui através de uma rede neural como mostra a Figura 8. Um
neurdnio recebe como entrada um conjunto de valores x (numerados de 1 a n), que
podem ser caracteristicas de exemplos do conjunto de treino, para produzir uma saida
y. A cada conexao de entrada, um peso w € associado. A funcdo de transferéncia
calcula a multiplicacdo das entradas por seus respectivos pesos mais adicdo de uma
constante, chamada bias. Por fim, o resultado da funcdo de transferéncia é alimentado
como entrada para a funcao de ativacéo, que ira decidir quais outros neurénios devem
ser acionados em seguida (GURNEY, 2014).
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Figura 8 - Como ainformacéo flui através de uma RNA
Bias

Funcéo de Funcéo de
Entradas Pesos Transferéncia Ativacao

Fonte: Elaboragéo propria.

A funcao de ativacdo tem como objetivo limitar os dados, ou seja, mapear 0s
dados de entrada em dados de saida em outra escala (HAYKIN, 2007). A funcdo mais
utilizada em redes neurais artificiais, e a aplicada neste trabalho, é a sigmoide. Essa
funcdo possui gréfico em formato de S, como mostra a Figura 8 e assume intervalos
continuos entre 0 e 1 (HAYKIN, 2007). Ademais, sua expressdo matematica é a
seguinte (NORVIG; RUSSELL, 2013):

1
f(x) = Tt o (2.3)

Além disso, uma rede neural tem a capacidade de aprender conforme os
exemplos que lhes sdo fornecidos. Em termos gerais, 0 ajuste dos pesos em uma
rede, normalmente é realizado através de um processo iterativo de apresentacao
repetida de exemplos de determinada tarefa. Em cada apresentacdo, pequenas
modificacdes séo feitas nos pesos para deixa-los mais alinhados com os valores
desejados. A esse processo damos 0 nome de treinamento da rede e o conjunto de
exemplos como conjunto de treinamento (GURNEY, 2014). A técnica atual mais
popular para realizar o treinamento de uma rede neural, € através do algoritmo
backpropagation, que busca a otimizagdo dos pesos por meio da minimizagdo da

funcao de custo (CILIMKOVIC, 2015).

A funcdo de custo relaciona a saida y fornecida pela rede, com a saida
desejada y’, como mostra a Figura 9, ou seja, ela é responsavel por mensurar o

desempenho da aprendizagem para um conjunto n de exemplos (HAYKIN, 2007).
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Neste trabalho, a funcdo de custo empregada foi a entropia cruzada, abordada na
Secdo 2.5.2.

Figura 9 - Funcéo de custo na RNA

1l
O

Funcéo de Funcéo de
Entradas  Pesos Transferéncia Ativacio

Fonte: Elaboracéo propria.

O treinamento de uma rede neural por meio do aprendizado supervisionado é
realizado utilizando conjuntos de dados rotulados, como mencionado anteriormente
na Secao 2.4. A alimentacdo da rede é feita utilizando subconjuntos destes dados,
chamados de lotes, pois geralmente os conjuntos de treinamento sdo volumosos e
existe a limitacdo da memaoria computacional. Assim, qguando todo o conjunto de dados

é alimentado na rede, temos o que corresponde a uma época (HAYKIN, 2007).

Entretanto, um poderoso conjunto de técnicas para aprender em redes neurais
e que vem sendo utilizado popularmente é conhecido como Deep Learning (NIELSEN,
2015). Modelos de Deep Learning sdo métodos de aprendizado compostos de
multiplas camadas de processamento, que permitem uma representacao dos dados
com multiplos niveis de abstracado (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). De forma mais
simplificada, modelos de Deep Learning sdo redes neurais com mdultiplas camadas

por onde os dados de entrada navegam.

Deep Learning ganhou popularidade devido ao aumento significativo da
guantidade de dados para treinamento, aos recentes avancgos na area de aprendizado
de maquina e as atuais habilidades de processamento dos chips, como as Graphics
Processing Units (GPUs) (DENG; YU, 2014). O processamento paralelo das GPUs
proporciona eficiéncia e permite que os pesquisadores explorem redes de capacidade

significativamente maiores, treinando-as com volumosos conjuntos de dados
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(CHETLUR et al., 2014). GPUs sdo usadas para acelerar o treinamento de varios tipos
de redes de Deep Learning, como as Recurrent Neural Networks (RNNS)
(SCHMIDHUBER, 2015), utilizadas neste trabalho.

2.5.1 Recurrent Neural Networks

Recurrent Neural Networks sdo um tipo de RNA comumente usadas para
tarefas que envolvem entradas sequenciais, como fala e linguagem (SUTSKEVER,;
MARTENS; HINTON, 2011). Isso porque, sua arquitetura possui loops de
realimentacdo da rede que permitem que a informacéo persista, de forma que podem
processar como entrada uma sequéncia de elementos mantendo em suas unidades
ocultas um "vetor de estado”, onde esta contido informacdes sobre a histéria de todos
os ultimos elementos da sequéncia (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

Figura 10 - Exemplo de um tipico médulo RNN
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Fonte: Adaptado de Colah (2015).
A Figura 10 (a) apresenta um diagrama de blocos de um modulo RNN tipico A

v
v

gue recebe uma entrada X; e produz um valor h;. Um loop permite que as informacgdes
sejam propagadas para 0 proximo passo. Se o loop do médulo A for “desenrolado”,
como mostra a Figura 10 (b), obtemos vérias cépias do mesmo bloco de rede, cada

uma passando uma informag¢ao a um sucessor.

Dessa forma, enquanto uma rede neural classica (feedforward) produz saidas

unicamente com base em sua entrada atual, uma RNN gera saidas, considerando nao
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s6 a entrada atual, mas também baseado no historico de entradas anteriores
(NURVITADHI et al., 2016). A Figura 11, apresenta um exemplo deste ultimo cenario,
ao considerar uma RNN que prevé a proxima palavra de uma frase. Dada a frase “The
color of the sky is”, a RNN calcula a probabilidade da proxima palavra e prevé “blue”
(NURVITADHI et al., 2016).

Figura 11 - Exemplo de predicao da préxima palavra

blue
® ® ® ® ©®
S T e e S B
® & & © o

The  color of the sky is
Fonte: Adaptado de Colah (2015).

Porém, apesar de as RNNs possuirem o0 objetivo de aprender com
dependéncias de longo prazo (longas sequéncias), evidéncias empiricas e tedricas
apontam que é dificil armazenar informac6es por muito tempo (LECUN; BENGIO;
HINTON, 2015). No caso do exemplo da Figura 11, as informagdes necessarias para
se prever a proxima palavra sdo recentes, mas considere tentar prever a ultima
palavra no texto “Eu cresci na Franca... falo fluentemente Francés”. Informacgdes
recentes sugerem que a proxima palavra € provavelmente o nome de um idioma, no
entanto, a RNN precisa armazenar informac¢des mais antigas, como saber que o
contexto € Franca, para prever que o idioma é Francés (NURVITADHI et al., 2016).
Portanto, uma forma de corrigir isso, € aumentar a rede com uma memoria de longa
duragéo, utilizando Redes Long Short-Term Memory (LSTM) (LECUN; BENGIO;
HINTON, 2015).

Long Short-Term Memory € uma arquitetura de RNN projetada para modelar
longas sequéncias com mais precisdo do que as RNNs convencionais (SAK; SENIOR;
BEAUFAYS, 2014a). As redes LSTM sao compostas de uma camada de entrada, uma
ou mais células de memoria que compdem as camadas ocultas recorrentes e uma
camada de saida, como mostra a Figura 12 (SAK; SENIOR; BEAUFAYS, 2014b).
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Figura 12 - Rede LSTM
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Fonte: Adaptado de Veen (2016).

Cada uma das células de memaria possui trés portdes, que mantém e ajustam
0 estado da célula, sendo: um portdo de esquecimento, um portdo de entrada e um
portdo de saida. O portdo de esquecimento decide quais informacdes sdo descartadas
do estado da célula, o portdo de entrada decide quais novas informacfes sao
armazenadas no estado da célula e o portdo de saida decide quais informacdes do
estado da célula sdo usadas como saida (FISCHER; KRAUSS, 2018). Considere, por
exemplo, que essas células de memoaria funcionam como um chip de computador,
onde os portdes de entrada, saida e esquecimento funcionam de maneira semelhante

a gravacao, leitura e redefinicdo de sinais em um chip (ZAZO et al., 2016).

2.5.2 Modelo Dual Encoder LSTM

O modelo Dual Encoder LSTM proposto por Lowe et al. (2015), apresentado na
Figura 13, faz uso de uma rede siamesa composta de duas RNNs com pesos
vinculados, cujas unidades ocultas séo unidades LSTM, para codificar o contexto do
didlogo e uma resposta candidata. Mais precisamente, como 0 contexto e a resposta
possuem tamanhos variados, um codificador é utilizado para se obter um vetor de

tamanho fixo que os representam.
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Figura 13 - Diagrama do Modelo Dual Encoder LSTM
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Fonte: Adaptado de Lowe et al. (2015).

A primeira RNN da Figura 13, codifica o contexto, recebendo como entrada
suas palavras representadas por um vetor de word embeddings, ilustrados como c;.
Da mesma forma, a segunda RNN, codifica a resposta recebendo como entrada suas

word embeddings, denotadas por r;.

Word embeddings sdo vetores de numeros reais, que representam palavras
em um espaco n-dimensional, aprendidas a partir de grandes corpora (plural de
corpus) e sao capazes de captar conhecimento sintatico, semantico e morfologico
(HARTMANN et al., 2017). O Word Embeddings neste trabalho € inicializado usando
os vetores pré-treinados (Common Crawl, 840B tokens de Pennington, Socher e

Manning (2014)) e é ajustado durante o treinamento.

Cada vez que um word embedding € inserido nos codificadores de contexto ou
de resposta, suas camadas ocultas sao atualizadas e representacdes de vetores do
texto inteiro sdo aprendidas. No final do processo de codificacdo, os vetores c e r
ilustrados na Figura 13, representam o contexto e a resposta respectivamente como

vetores de tamanho fixo.

Por fim, é calculado a probabilidade que a resposta r seja a resposta correta

para o contexto c, por meio da seguinte férmula:

P(r é aresposta correta) = o(cTMr) (2.4)
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Onde M é uma matriz de parametros aprendidos (pesos) e o € a funcao
sigmoide (LOWE et al., 2016). Para realizar o calculo, podemos considerar uma
abordagem generativa, de duas formas (KADLEC; SCHMID; KLEINDIENST, 2015):

a) Dado um contexto ¢, prevemos uma resposta como r’ = ¢TM e medimos a
similaridade de r’ com a resposta real r usando produto escalar.
b) Dado uma resposta r, prevemos um contexto como ¢’ = Mr e medimos a

similaridade de ¢’ com o contexto real ¢ usando produto escalar.

Neste trabalho foi utilizado a primeira forma (a). O resultado do produto escalar
obtido é entdo transformado em probabilidade por meio da funcdo sigmoide, para

posteriormente calcular a funcao de custo.

O modelo é treinado minimizando a fun¢éo de custo entropia cruzada de todos
os pares rotulados (contexto, resposta) (LOWE et al., 2015, 2017). A entropia cruzada
mede o desempenho de um modelo de classificacdo cuja saida é um valor de
probabilidade entre 0 e 1. O custo da entropia cruzada aumenta a medida que a
probabilidade prevista se afasta do rétulo verdadeiro.

No entanto, como a classificagdo do modelo é binéria, isto €, os exemplos do
conjunto de treino sao rotulados em positivos (1) ou negativos (0), portanto a entropia

cruzada pode ser calculada da seguinte forma:
—(ylog(p)) + (1 —y) log(1 —p) (2.5)

Onde y pode assumir valor de 0 ou 1 representando o rétulo verdadeiro do

exemplo de teste e p € a probabilidade obtida com a funcao sigmoide.

2.6 METRICA DE AVALIACAO

Para avaliar quéao bom ou quao “preciso” um classificador estd em prever o
rotulo dos exemplos, faz-se necessario a utilizacdo de uma métrica de avaliacdo
amplamente usada em classificacdo, denominada Recall. Para realizar o calculo
dessa métrica sdo usados dois termos (HAN; PEI; KAMBER, 2012):
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a) Verdadeiros Positivos (TP): Refere-se aos exemplos positivos que foram
corretamente rotuladas pelo classificador.
b) Falsos Negativos (FN): Sado os exemplos positivos que foram erroneamente

rotuladas como negativas.

Recall € uma medida de completude, isto €, refere-se a porcentagem de
exemplos positivos que séo rotuladas como tal. Estad métrica pode ser calculada pelo
total de exemplos positivos rotulados corretamente dividido pelo numero total de
exemplos positivos, como expressa a equacao 2.6 (HAN; PEI; KAMBER, 2012):

TP TP
Recall = TPsFN- P (2.6)

No entanto, como a tarefa proposta do sistema conversacional baseado em
recuperacdo é selecionar a melhor resposta, logo é apresentado ao sistema n
respostas candidatas ordenadas pela sua pontuagdo em um ranking para que sejam
classificadas. A classificacdo do sistema é dada como correta se a resposta certa
estiver entre as primeiras k candidatas classificadas (KADLEC; SCHMID;
KLEINDIENST, 2015).

A métrica de avaliacdo utilizada em sistemas de conversacédo é a Recall@k
(denotada como R@k) (KADLEC; SCHMID; KLEINDIENST, 2015; LOWE et al., 2015,
2017). Mas como o conjunto de treino usado neste trabalho é rotulado de forma binaria
(0,1), somente R@1 é relevante no caso da classificacdo binaria. Entretanto, com
intencdo de avaliar a capacidade de recuperar um conjunto maior de respostas
candidatas, neste trabalho, a avaliacdo foi estendida também para as métricas R@2
e R@5, assim como os trabalhos relacionados (KADLEC; SCHMID; KLEINDIENST,
2015; LOWE et al., 2015, 2017).

Portanto, durante a avaliagdo dos modelos, o objetivo € pontuar as respostas
candidatas, de modo a se obter um vetor de pontuacbes ordenado de forma
decrescente, constituindo um ranking. Por exemplo, considere um exemplo de teste,
com 3 respostas candidatas para um determinado contexto, o vetor resultante durante
a avaliacdo € composto por 3 pontuagdes, como [0,42, 0,30, 0,12], sendo que a
resposta correta esta localizada na segunda posicao do vetor (0,30). Cada resposta &
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pontuada de forma independente, portanto as probabilidades ndo precisam somarem
1.

Entretanto, o exemplo proposto seria classificado como incorreto por Recall@1,
pois a resposta que ocupa a primeira posi¢ao do ranking, com pontuacgéo de 0,42, ndo
€ a resposta correta para o contexto. No entanto, seria classificado como correto por
Recall@2, pois a resposta correta esta entre as duas primeiras posi¢coes do ranking,

com Recall igual a 0,50.



3 ESTUDO DE CASO

Este capitulo descreve o estudo de caso realizado sobre um modelo de Deep
Learning aplicado a didlogos multi-turnos baseados em recuperacdo. Em particular,
sao relatadas as bibliotecas para apoiar a tarefa de pré-processamento dos dados,
construgcdo do modelo de Deep Learning Dual Encoder LSTM e de um algoritmo de
similaridade entre documentos, baseado no modelo de Espaco Vetorial como
baseline. Além disso, sédo apresentadas as caracteristicas da base de didlogos e como
ela foi gerada. Por fim, os procedimentos metodoldgicos seguidos e os resultados
obtidos da andlise do impacto do contexto dos didlogos sobre a qualidade das
respostas fornecidas.

3.1 BIBLIOTECAS

Todas as bibliotecas utilizadas nesta pesquisa sdo implementadas na
linguagem de programacéao Python. O pré-processamento da base de dados foi feito
utilizando a biblioteca de cédigo aberto chamada Natural Language Toolkit (NLTK)*

para aplicacdo das técnicas de tokenizacdo, stemming e lemmatization. Para

1 https://www.nltk.org/
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manipular e analisar a base de dados, foi necessario utilizar a biblioteca Pandas?, pois
fornece ferramentas e estruturas de dados de alta performance para manipular tabelas

numeéricas e séries temporais.

O modelo de Deep Learning Dual Encoder LSTM, foi construido com a
biblioteca de cddigo aberto de Aprendizado de Maquina chamada TensorFlow3, com
auxilio de sua biblioteca de Deep Learning TF Learn*. Além disso, o algoritmo de
similaridade entre documentos do modelo de Espaco Vetorial, usou na sua
construcdo, algumas funcdes disponiveis na biblioteca de codigo aberto de
Aprendizado de Maquina, denominada scikit-learn®>, bem como, um submédulo que
retne utilitarios para construir vetores de caracteristicas a partir de documentos de

texto.

Para apoiar o paralelismo do treinamento do modelo Dual Encoder LSTM, a
biblioteca de Deep Learning NVIDIA CUDA (cuDNN)®, foi utilizada por oferecer
funcionalidade acelerada por GPU para operacdes comuns em Deep Learning, tendo
em vista, que o TensorFlow possui abstracdes apoiadas pela CUDNN.

3.2 BASE DE DIALOGOS

Os experimentos foram realizados utilizando o Ubuntu Dialogue Corpus’ versao
2.0 apresentado no trabalho de Lowe et al. (2017), que consiste em um conjunto de
didlogos em Inglés, extraidos a partir das conversas de bate-papo dos canais de
suporte técnico do Ubuntu em uma rede publica de IRC (Internet Relay Chat). O
Ubuntu Dialogue Corpus é um corpus de didlogo publico usado como colecao de
referéncia para pesquisas de novas solucbes para sistemas conversacionais de
multiplos-turnos de conversagédo (KADLEC; SCHMID; KLEINDIENST, 2015; LOWE et
al., 2015, 2016, 2017).

2 https://pandas.pydata.org/

3 https://www.tensorflow.org/

4 http://tflearn.org/

5 https://scikit-learn.org/

6 https://developer.nvidia.com/cudnn

7 Publicamente disponivel em: https://github.com/rkadlec/ubuntu-ranking-dataset-creator
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Originalmente, o script de geracao do Ubuntu Corpus criado pelos autores, gera
trés arquivos de diadlogo, que sdo, conjuntos para treinamento, validacéo e teste. Os
dados de treinamento consistem em 1.000.000 de exemplos (ou instancias), dentre
0s quais 50% sao exemplos positivos (label 1) e 50% s&o negativos (label 0). Cada
exemplo consiste em um context (contexto) referente a conversa até um certo ponto
do diadlogo e uma utterance (fala ou frase), que é a proxima fala dada como resposta
ao context. Um rétulo positivo significa que uma utterance foi dada como uma resposta
real (isto é, que de fato € esperada como proxima fala) a um context, e um rotulo zero
significa que a utterance ndo é uma resposta real — mas foi escolhida aleatoriamente
entre outras utterances, exceto a verdadeira, do corpus. O Quadro 2 contém alguns

exemplos do conjunto de treino.

Quadro 2 - Exemplos do conjunto de treino.

Context Utterance Label
i 'm not suggest all - onli the one you modifi. __eou__ |sorri __eou_ |
__eot__ ok, it sound like you re agre with me , then | think it be ubuntu
__eou___though rather than the one we modifi, my idea | relat. __eou_ 0
be the one we needtomerg __eou_ eot

i think d-i instal the relev kernel for your machin . i have | that  the one
a p4 and it instal the 386 kernel __eou__ holicrapalot| __eou 1
of stuff get instal by default : ) __eou__ you be instal

vimonaboxofmine__eou_ ;) eou__ eot

Fonte: Elaboracgéo propria.

E possivel perceber, que existem tags que fazem a diferenciacéo entre o final
de uma utterance (__eou_ ) e o final de um turno (__eot ). Essa terminologia é

consistente entre o conjunto de treinamento, teste e validagao.

O formato dos conjuntos de teste e validacdo € diferente do conjunto de
treinamento. Cada exemplo no conjunto de teste/validacdo consiste em um context,
uma utterance que representa a resposta esperada e verdadeira, e nove utterances
incorretas chamadas de distratores. Assim, o0 objetivo do modelo de aprendizado é
atribuir uma pontuacéo (score) mais alta a utterance verdadeira e pontuacdes mais

baixas a utterances incorretas, por isso a utilizacao de distratores.

No entanto, o conjunto de treinamento gerado com o script original é constituido

de contexts de tamanhos aleatérios, portanto, apés analisa-lo, foi possivel observar
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gue os contexts deste conjunto sdo compostos de um a nove turnos de interacdo. A
Figura 14, mostra a quantidade de exemplos por turnos no conjunto de treinamento.
Vale ressaltar, que os conjuntos de teste e validagdo também s&o constituidos de
contexts de tamanhos aleatérios.

Figura 14 - Quantidade de exemplos por turnos no conjunto de treino aleatério
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Fonte: Elaboracgéo propria.

Lowe et al. (2017) determinou o tamanho do context de forma estocastica, por

amostragem uniforme utilizando a seguinte equacao:

c=~Unif(2,t—1) (3.2)

Na equacao 3.1, c denota o tamanho do context e o parametro t é o tamanho
real do dialogo, logo existe uma restricao que ¢ <t— 1. Na pratica, isso leva a dialogos
de teste curtos com contexts curtos, enquanto didlogos mais longos sé&o
frequentemente divididos em uma combinacao de context curto, médio e longo, sendo

gue os contexts mais longos sao considerados mais desejaveis (LOWE et al., 2017).

Diferente de Lowe et al. (2015, 2017), nesta pesquisa, o estudo realizado tinha
como objetivo entender o impacto do tamanho do context na previsdo da proxima
utterance. Isto €, entender se a escolha de exemplos com contexts compostos de 2,
3, 4 ou mais turnos como conjunto de treinamento, teria algum impacto na previsao

das préximas utterances.
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Como o trabalho de Lowe et al. (2015, 2017) detalha a criacdo do corpus e
disponibiliza o script de geracdo da base de dialogos no Github, foi possivel a
modificacdo do mesmo, para obter conjuntos de treinamento com a quantidade de
turnos desejada.

3.2.1 Modificacao do Script de Geragédo do Conjunto de Treino

O script original de geracdo do Ubuntu Corpus é composto de funcdes
responsaveis por extrair didlogos entre dois agentes e fazer a amostragem aleatoria
de todos os conjuntos de dialogos (treino, validacéo e teste) com exemplos positivos

e negativos.

Esse script recebe como argumento o diretério onde os didlogos estdo
localizados, a semente para gerar numeros aleatérios (definida por padrdo como
sendo igual a 1234), o nome do arquivo de saida para gravacdo em formato CSV e as
flags, que representam as técnicas de PLN, tokenizacdo (-t), stemming (-s) e

lemmatization (-), para pré-processamento dos dados.

O script, ainda permite passar sub argumentos para geracdo de cada um dos
tipos de conjuntos de dialogos, bem como, modificar a probabilidade da selecédo de
exemplos positivos, que é calculada a partir da propor¢céao de exemplos positivos para
o total de exemplos no conjunto de treinamento (definido por padrdo como sendo igual
0,5). Além disso, é possivel determinar o nimero de exemplos de treinamento que
deve ser gerado (definido por padrdao como sendo igual a 1.000.000) e o nimero de
exemplos distratores para cada context (definido por padrdo como sendo igual 9) nos
conjuntos de teste e validagao.

Nesta pesquisa foi considerado somente como o conjunto de treinamento foi
gerado, uma vez que foram mantidos os conjuntos de teste e validag&o criados com
0 script original. Portanto, o script original utiliza 8 fungbes para gerar o conjunto de
treino, das quais, 3 delas foram unificadas para criar exemplos de treino com base no
namero de turnos desejado, além disso, foi adicionado mais um sub-argumento (-t)

que possibilita ao usuario passar a quantidade de turnos por argumento.
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A nova funcdo se chama “create_examples_train”®, ela é a unificacdo das
funcbes “create_examples”, “create_single_dialog_train_example” e “create
_random_context”, com adigdo de algumas modificacbes. Em linhas gerais, o que

cada uma dessas fungdes realiza no script original € o seguinte:

a) create_examples: Cria uma lista de exemplos de treinamento a partir de
uma lista de dialogos e fungbes que transforma um dialogo em um exemplo.

b) create_single _dialog_train_example: Cria um uUnico exemplo para o
conjunto de treinamento.

c) create_random_context: Cria um context com tamanho determinado de

forma estocastica.

Basicamente, a funcao “create_examples_train” entra em um laco de repeticao,
cujo namero de iteracBes é determinado pela quantidade de exemplos informada. A
cada iteracdo, € realizada uma busca no diretério de dialogos, com objetivo de
encontrar um dialogo que seja maior ou igual ao tamanho de turnos desejado, como
mostra o trecho de codigo da Figura 15. Assim que um dialogo é encontrado, 0 mesmo
sera processado de modo a obter a tripla (context, utterance, label), para compor um

exemplo, que por fim sera adicionado a uma lista de exemplos.

Figura 15 - Trecho de cédigo da funcao "create_examples train".

Trecho de Cédigo Python

while i < examples_num:
while True:
context_dialog = candidate_dialog_paths[x % unique_dialogs_num]
dialogOriginal = translate_dialog_to_lists(context_dialog)
max_len = min(max_context_length, len(dialogOriginal)) - 2
X +=1
if max_len >= num:
Break
context_turns = rng.randint(num,max_len)
dialog = dialogOriginal[:context_turns]

dialog = dialog[-num:]

Fonte: Elaboragéo propria.

8 Disponivel em: https://github.com/amycardoso/retrieval-based-chatbot/
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Para melhor compreenséao, considere a criacdo de um exemplo de treino com
contexto de tamanho 2, representado no Quadro 4, a partir do dialogo ilustrado no
Quadro 3. Note que as utterances do Quadro 3 de um mesmo usuério sdo colocadas
em sequéncia cronolégica em uma lista de utterances, num total de quatro listas
conforme ilustrada no Quadro 4. As quatro listas compdem os dois turnos do contexto
da conversa, sendo que cada turno é uma entrada de texto formada por uma ou mais

utterances, acompanhada de uma resposta composta por uma ou mais utterances.

Quadro 3 - Exemplo de didlogo

Usuéarios Utterances

seb128 hum, just mail me if you want

seb128 I'll follow the mail on the internal list
seb128 Yes
bob2 gnome-settings-daemon is working!

sebh128 Kamion has fixed it

everything still has .menu files, right? so installing the menu package
and some hackery can get the Debian menu back?

Fonte: Elaboracgéo propria.

bob2

Quadro 4 - Lista de utterances para compor contexto de tamanho dois a partir do didlogo de
exemplo

1 | ['hum, just mail me if you want', "I'll follow the mail on the internal list", 'yes']

2 | ['gnome-settings-daemon is working!"]

3 | [Kamion has fixed it']

['everything still has .menu files, right? so installing the menu package and
some hackery can get the Debian menu back?']

Fonte: Elaboragéo propria.

Para evitar que existam contexts similares, na linha 9 do trecho de cddigo
(Figura 15), um numero inteiro aleatorio N é gerado no intervalo a <= N <= b, onde a
€ 0 numero de turnos desejado, e b € o tamanho maximo que um context pode ter.
Assim, o dialogo é cortado a partir da posicéo aleatoria sorteada, por esse motivo, até
didlogos que sejam maiores que a quantidade de turnos, sdo selecionados pela

funcdo, uma vez que serdo cortados, o que diminui o tempo de busca no diretorio.
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Assumindo que o nimero aleatorio sorteado € 3, o dialogo seréa cortado a partir
da posicédo 3, resultando no Quadro 5. Mas como desejamos criar um context com um
turno, selecionamos as duas Ultimas posi¢cdes da lista de utterances, e a proxima
utterance da lista sera usada como resposta ao context, isto &, se esse exemplo for
rotulado como positivo, se ndo, uma utterance qualquer dentro do corpus sera usada

como resposta e rotulada como exemplo negativo.

Quadro 5 - Didlogo cortado a partir da posicéo selecionada

1 | ['hum, just mail me if you want', "I'll follow the mail on the internal list", 'yes']

2 | ['[gnome-settings-daemon is working!']

3 | [[Kamion has fixed it']

Fonte: Elaboragéo propria.

A logica para rotulacdo de exemplos do script original foi mantida sem
alteracdes no script modificado. Assim, um numero aleatorio é gerado e se ele for
menor que a probabilidade (considere 0,5), logo o exemplo recebe rétulo 1, se nao,
recebe rétulo 0. No caso do exemplo proposto no Quadro 6, ele recebera rotulo 1, pois
foi assumido que o numero aleatério gerado é menor que 0,5. Portanto, o exemplo

criado com a fungao “create_examples_train” € mostrado no Quadro 6.

Quadro 6 - Exemplo gerado com a nova funcéo

Context Utterrance Label
hum, just mail me if you want __eou___ I\'ll follow the Kamion has fixed
mail on the internal list_eou__yes eou__ _eot  |it __eou__ 1
gnome-settings-daemon is working! _eou _eot | eot

Fonte: Elaboracgéo propria.

Dessa maneira, a partir do script modificado, foram gerados 9 conjuntos de
treino distintos, onde o conjunto 1 é formado por exemplos com contexts de tamanho
1, conjunto 2 formado por exemplos com contexts de tamanho 2 e assim por diante,
até 9. Cada conjunto contem 1.000.000 de exemplos, dos quais 50% destes exemplos
séo positivos e os outros 50% séo negativos. Além disso, utilizando o script original,
foram gerados os conjuntos de teste, validacdo e mais um de treino formado por
exemplos com contexts de tamanho aleatério para efeito de comparacdo com 0s
demais 9 conjuntos de treino, totalizando 10 conjuntos de treino, 1 de teste e 1 de

validacao.
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3.3 METODOLOGIA DE EXPERIMENTACAO

A metodologia de experimentacdo empregada foi composta de quatro etapas:
(i) pré-processamento dos dados; (ii) aplicacdo dos modelos Dual Encoder LSTM e
Espaco Vetorial; (iii) avaliacdo dos modelos; (iv) e predicdo de respostas dadas pelos
modelos. Esse processo foi repetido 10 vezes, devido aos 10 conjuntos de
treinamento, sendo que os conjuntos de teste e validacdo foram 0os mesmos para

todas as repeticoes.

Na etapa de pré-processamento, além da aplicacdo de técnicas de PLN, foi
necessario converter os conjuntos de didlogos para o formato recomendado do
TensorFlow (TFRecord), visto que originalmente possuiam formato CSV. Também
foram criados vocabularios que mapeiam cada palavra para um numero inteiro, por
exemplo "Chatbot" pode se tornar 1728. Assim, os arquivos TFRecord gerados
armazenam esses numeros inteiros em vez de strings, e é por meio do vocabulario

gue os inteiros sdo mapeados para palavras.

Quadro 7 - Configuracdes do ambiente
Processador Intel® Core™ 5-8250U CPU @ 1.60Hz 1.80 GHz

Memoéria RAM 8,00 GB (utilizavel: 7,88 GB)

Sistema Operacional | Ubuntu 18.04 64 bits

Placa de Video NVIDIA® GeForce® MX150 com 2GB dedicados GDDR5

Disco Rigido 1TB

Fonte: Elaboracgéo propria.

Na etapa de aplicacdo dos modelos, foram realizados testes iniciais com o
modelo Dual Encoder LSTM em um ambiente com as configuracdes apresentadas no
Quadro 7. Mas, por conta do grande volume de dados utilizado para treinamento, ficou
inviavel concluir tais testes pois houve consumo de toda a memoria RAM disponivel e

pouco aproveitamento do paralelismo da CPU no treinamento do modelo.

Dessa forma, fez-se necessario a utilizacdo de CUDA® (Compute Unified

Device Architecture) para apoiar o paralelismo do treinamento do modelo Dual

9 https://developer.nvidia.com/cuda-zone
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Encoder LSTM. A CUDA, é uma plataforma de computacéo paralela e modelo de
programacao desenvolvido pela NVIDIA, que proporciona um aumento drastico na
performance de aplicativos aproveitando a poténcia das GPUs. Assim, utilizando
CUDA o processo de treinamento do modelo Dual Encoder LSTM que antes durava

24 horas, passou a durar, em média, 2 horas.

O treinamento do modelo Dual Encoder LSTM consistia em varios passos, que
se refere ao numero de vezes que o loop de treinamento do modelo é executado para
atualizar seus parametros internos. Em cada passo do loop, 0 modelo processava um
lote de dados. O tamanho do lote de dados foi definido com tamanho 64, isto €, a cada
passo, o0 modelo era alimentado com 64 exemplos do conjunto de treinamento e a
cada 2000 passos, seus parametros eram ajustados com utilizacdo do conjunto de
validacdo. Além disso, foi implementada uma funcdo para interromper seu
treinamento, assim que o valor de Recall@1l (R@1) ndo aumentar mais sobre o
conjunto de validacéo depois de 4000 passos, como mostra a Figura 16.

Figura 16 - Funcao para interromper treinamento

Trecho de Cédigo Python

eval monitor = tf.contrib.learn.monitors.ValidationMonitor(
input_fn=input_fn_eval,
every n_steps=FLAGS.eval_every,
metrics=eval_metrics,
early stopping metric="recall_at_1",
early stopping metric_minimize=False,

early stopping rounds = 4000)

Fonte: Elaboragéo propria.

Na etapa de avaliagcéo, para cada conjunto de treinamento avaliado, foi obtido
o valor da métrica Recall@k (denotada como R@k) sobre o conjunto de teste, sendo
gue o sistema acertava quando a resposta correta estava entre as primeiras k
respostas candidatas do ranking. Por fim, a Ultima etapa consistiu em realizar
predi¢cdes para obter pontuacdes de respostas dadas a contexts que ndo foram vistos

antes pelos modelos.
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3.4 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Nesta secao sao reportados os resultados de dois experimentos que possuiam
objetivos distintos. A secao 3.4.1 aborda os resultados do impacto dos modelos Dual
Encoder LSTM e Espaco Vetorial sobre conjuntos aleatérios e variaveis de turnos de
interacdo. Enquanto a secdo 3.4.2 discute os resultados do impacto do niumero de

exemplos no treinamento do modelo Dual Encoder LSTM.

No entanto, € importante frisar que o modelo de Espago Vetorial ndo envolve
aprendizado, portanto, para efeito de comparacdo, os mesmos conjuntos de dialogos,
gue aqui denotamos como conjuntos de treinamento, foram usados para calcular os
vetores TF-IDF de cada exemplo e para treinamento do modelo que efetivamente usa
aprendizado de maquina, o Dual Encoder LSTM. Além disso, 0 mesmo conjunto de

teste foi utilizado para ambos modelos e experimentos.

3.4.1 Resultados da andlise do impacto do contexto

Os resultados alcancados ap6és aplicacdo dos modelos Dual Encoder LSTM e
Espaco Vetorial sobre os 10 conjuntos de dialogos podem ser observados nas
Tabelas 1 e 2, respectivamente. Em relacado ao desempenho individual, o modelo Dual
Encoder LSTM, obteve melhores resultados em R@1, R@2 e R@5 quando treinado
com exemplos compostos por contexts de tamanhos aleatérios. Enquanto que o
modelo de Espaco Vetorial, obteve melhores resultados quando este modela os
contextos dos didlogos formados unicamente por exemplos de dois, trés, até nove

turnos.

E possivel observar na Tabela 1, o decaimento do desempenho do LSTM, a
medida que este é treinado com exemplos formados unicamente por contextos
maiores que dois turnos. Este decaimento foi mais acentuado considerando a melhor

resposta do ranking de candidatas no LSTM. Em contrapartida, o modelo Vetorial foi
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menos suscetivel a variagdo dos exemplos usados na construcdo dos vetores de

documentos no espaco vetorial.

Tabela 1 - Resultados do Modelo Dual Encoder LSTM
Turnos

Recall Aleatério 1 2 3 4 5 6 7 8 9

R@1 0,528 0,481 0,475 0,466 0,442 0,409 0,361 0,325 0,288 0,177

R@2 0,706 0,655 0,648 0,645 0,619 0,591 0,533 0,495 0,447 0,311

R@5 0,912 0,885 0,888 0,885 0,875 0,856 0,816 0,790 0,747 0,619

Fonte: Elaboragéo propria.

Tabela 2 - Resultados do Modelo de Espaco Vetorial

Turnos

Recall Aleato6rio 1 2 3 4 5 6 7 8 9

R@1 0,494 0,490 0,496 0,499 0,500 0,500 0,500 0,499 0,497 0,496

R@2 0,596 0,592 0,597 0,600 0,602 0,602 0,602 0,602 0,601 0,599

R@5 0,766 0,760 0,766 0,773 0,775 0,776 0,776 0,777 0,777 0,776

Fonte: Elaboragéo propria.

Para ilustrar essa situacdo, tome como referéncia os resultados dos modelos
LSTM e Vetorial para o conjunto aleatério e observe que o efeito desta variacao de
tamanhos de contexto em R@1, tornou o LSTM pior que o modelo Vetorial. LSTM
chegou a ser aproximadamente 9% pior quando treinado somente com exemplos de
contexto com um turno de interacdo. Essa piora aumenta com a variacdo e chega a
ser, no caso extremo, de aproximadamente 66% quando treinado com exemplos de
nove turnos de interacdo. Para o modelo Vetorial, a variagdo tornou este modelo

somente 1% pior em todos 0s casos.

Por outro lado, se o interesse € obter um ranking com mais respostas
candidatas, observou-se que para R@2 e R@5, mesmo que o LSTM tenha seu
desempenho ainda muito afetado pela variacdo do treino, ainda assim, consegue ser
superior ao modelo Vetorial. Novamente, tomando como referéncia os resultados de

ambos modelos usando o conjunto de treino aleatério, mas agora para R@2, notou-
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se que LSTM se saiu melhor nos casos onde o contexto tem tamanho de um, dois e
trés turnos. Enquanto que, de cinco a nove turnos, os resultados do LSTM
demonstram uma piora no desempenho em relacdo ao Vetorial. Mas, para a métrica
R@5, LSTM se saiu melhor com conjuntos formados unicamente por didlogos com

contexto de um até sete turnos de interacao.

As Figuras 17 e 18 séo graficos que ilustram o efeito da variacdo do tamanho
do contexto, considerando os resultados obtidos pelos modelos para R@1 e R@2,
descritos nas Tabela 1 e 2. O eixo x representa a quantidade de turnos no contexto e

0 eixo y representa o valor da métrica.

Figura 17 - Comparacéao entre os modelos em R@1
0,6
0,5 - il = - =l =0
0,4
« 0,3
8:8) 0,2
0,1

@ . s\\o \\QJ

Turnos

=®-Dual Encoder LSTM  =l=Espaco Vetorial
Fonte: Elaboragéo propria.

Figura 18 - Comparacéo entre os modelos em R@2
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=®-Dual Encoder LSTM  ==Espaco Vetorial

Fonte: Elaboracéo propria.
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De acordo com o que foi evidenciado nas Figuras 17 e 18, é possivel perceber
gue o desempenho do modelo LSTM tem um declinio a medida que a quantidade de
turnos no contexto aumenta. Ainda que para R@2, seu desempenho seja superior ao
Vetorial até o conjunto de trés turnos, logo ele sofre um decaimento de quatro a nove

turnos. Enquanto que o modelo Vetorial mantém comportamento estavel para R@1 e

R@2.

Além disso, sabendo que durante o treinamento o modelo Dual Encoder LSTM
recebia 64 exemplos por passo, a quantidade de passos necessarias para seu
treinamento diminuiu quando o tamanho do contexto aumentava gradativamente, isto
€, 0 modelo precisava de menos exemplos para treinamento, como mostra a Figura

19. No eixo y a escala é graduada de 5 mil em 5 mil passos.

Figura 19 - Quantidade de passos por conjunto de treinamento

30.000 28.002 28.002

24.002
25.000 22.002
20.002 20.002 18.002 18.002
20.000 16.002
14.002
15.000

Passos

10.000
5.000

) ) ) @
& & £ £ &
Turnos

Fonte: Elaboracgéo propria.

Vale ressaltar, que na Figura 19, apenas o conjunto de treinamento de dois
turnos obteve a mesma quantidade de passos que o conjunto aleatorio, igual a 28.002
passos, enquanto que ao utilizar um conjunto com contextos maiores, como de cinco
turnos e de nove turnos, foram necessarios apenas 16.002 e 14.002 passos

respectivamente.

Também foi selecionado de forma aleatéria um exemplo de predicdo de
respostas com o modelo Dual Encoder LSTM. A Figura 20 mostra um contexto

composto de um turno e suas respectivas respostas candidatas. Nesse exemplo, o
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modelo treinado com o conjunto aleatorio, obteve maior pontuacéo igual a 0.90, a

resposta correta, que esta destacada em negrito.

Figura 20 - Exemplo de predi¢cdo de resposta

User A: hey guy , how can i add an extra xsession to ubuntu 10.04 ? __eou___

Context: User A: that be , i dont want gnome __eou___
User B: tri this : https : //wiki.ubuntu.com/customxsess __eou___
Pontuagéo Respostas Candidatas
0.90 ill take alook , thank __eou__
0.80 .. thank you i Il check those out as well . __eou___
0.60 most mainboard boot from sata portl to sata port X __eou__ master /slave be ide
) __eou__
0.30 ok, ill ignor the page for now __eou___
0.33 answer my question __eou___
when i come here , it complet irrit me peopl have to give me botlink . i liek when peopl
0.06 can just tell me without all the extra work . __eou__ this be n't life , it 's an oper system
.don'tgive methat! eou
0.06 now the same partit , but free space on that disk . i cancel the instal befor instal the boot
' , SO at the moment i can perfect boot w7 , but now linux __eou__
0.02 that 's just the chroot shell . ™" exit " will close the shell . __eou_
0.02 what doe " restart my pc not visibl anoth hdd "mean? _eou__Is___eou
;) i'm not surpris . good luck . __eou__ pcmanfm be solid i hear , but reli on the udev
0.0004 mount stuff ( that you be current look for ! ) so it 's a littl heavi instal wise for my like

unfortuneat : (__eou__ nice find though! __eou___

Fonte: Elaboragéo propria.

3.4.2 Variando a quantidade de dados de treinamento

Com o objetivo de observar como a quantidade de exemplos pode afetar os

resultados do modelo Dual Encoder LSTM, foram gerados conjuntos que variam de

10% 4 10° de exemplos. Além disso, como critério do tamanho dos contextos que

constituiram os exemplos desses conjuntos, foi levado em consideracdo os dois

melhores resultados obtidos com o0 modelo em questao, apresentados anteriormente
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na Tabela 1. Dessa forma, foram gerados 4 conjuntos compostos de contextos de
tamanhos aleatorios e 4 conjuntos compostos de contextos de um turno, cujos
resultados apds treinamento do modelo, sdo apresentados nas Tabelas 3 e 4
respectivamente, com adicdo dos valores obtidos e apresentados anteriormente

(Tabela 1) com 10° exemplos.

Tabela 3 - Resultados variando a quantidade de exemplos no treino aleatério

102 10° 10* 10° 10°

R@1 0,301215 0,397780 0,347674 0,250317 0,528541

R@2 0,340380 0,425422 0,385887 0,407716 0,706976

R@5 0,536892 0,588107 0,591543 0,712737 0,912949

Fonte: Elaboracgéo propria.

Tabela 4 - Resultados variando a quantidade de exemplos no treino de um turno

10> 10° 10* 10° 10°

R@1 0,291067 0,344556 0,342494 0,250898 0,481501

R@2 0,314904 0,376109 0,378276 0,411997 0,655602

R@5 0,536892 0,588107 0,591543 0,712737 0,885676

Fonte: Elaboracgéo propria.

De acordo com os resultados, constatou-se que a quantidade de exemplos no
treino influencia no desempenho do modelo, pois sua performance € relativamente

inferior quando treinado com poucos dados. No caso da utilizagdo de contextos de
tamanhos aleatérios, o modelo treinado com 10° exemplos reduziu o valor de R@1
para 24,81% em relacéo a 10° exemplos. Enquanto que utilizando contextos de um
turno, o modelo também treinado com 10° exemplos, reduziu o valor de R@1 em

28,48% em relagéo a 10° exemplos.

Além disso, ao treinar o0 modelo com os 8 novos conjuntos de exemplos, foi
possivel obter sua curva de aprendizagem a partir da Tabela 3 e 4, como mostra a

Figura 21. O eixo x representa a quantidade de exemplos nos conjuntos de
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treinamento e o eixo y representa o valor de R@1. Percebe-se que a diferenca no
treinamento do modelo com contextos aleatérios ou de um turno € minima, porém é

visivel que quando treinado com grandes volumes de dados, o gréafico apresenta um

salto entre 10° e 10°, pois 0 modelo aumenta seu aprendizado em 111,2% quando

treinado com contextos aleatdrios e em 92,4% com contextos de um turno.

Figura 21 - Curva de aprendizagem
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—

®0,3
@

0,2

0,1

0

102 108 104 10° 10°
Quantidade de Exemplos
-#-R@1 - Aleatério =e=R@1 - Um turno
Fonte: Elaboragéo propria.
Por outro lado, a quantidade de passos necessarios para treinamento é bem

maior quando sdo usados menos dados, chegando a ser necessario mais de 100.000
passos, como mostra a Figura 22.

Figura 22 - Quantidade de passos com menos dados

120.000 110.002 110.002
100.001

100.000 104.360

80.000
60.000

Passos

40.000

20.000
0 .002
102 103 104 10° 108
Quantidade de exemplos

== Aleatoério =@=Um turno

Fonte: Elaboragéo propria.
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Diante do que foi exposto nas Figuras 21 e 22, é possivel concluir que o modelo
Dual Encoder LSTM necessita de um grande volume de dados para treinamento,
como 10° de exemplos. Tendo em vista que, usando menos dados, seu desempenho

é reduzido e a tarefa de treinamento torna-se dispendiosa.



4 CONSIDERACOES FINAIS E RECOMENDACOES

Neste capitulo sdo apresentadas as consideracdes finais relacionadas a este

trabalho, bem como as recomendacfes para trabalhos futuros.

4.2 CONSIDERACOES FINAIS

O objetivo dessa pesquisa foi construir os modelos Dual Encoder LSTM e
Espaco Vetorial, e avaliar o impacto do tamanho do contexto de conversacao sobre a

gualidade das respostas fornecidas por eles.

Para cumprir esse objetivo, primeiramente, foi feita uma revisdo dos conceitos
que dao embasamento a esta pesquisa, e partir disso, selecionar uma base de
dialogos comumente utilizada em pesquisas como esta. Além disso, modificacdes
foram realizadas no script de geragcao, mais especificamente, na geragao de conjuntos
de treinamento, para que 0s contextos que constituissem os exemplos desses
conjuntos, possuissem a quantidade de turnos de interacdo que fosse desejada.
Também foram realizadas adaptac¢des nas implementacdes dos modelos. Em seguida
foram realizados experimentos, aplicando os modelos sobre os conjuntos gerados e

os resultados foram observados e discutidos.
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Com base no exposto, conclui-se que a pesquisa atingiu o seu objetivo, uma
vez que ambos modelos foram construidos, avaliados e comparados, evidenciando o

impacto do tamanho do contexto.

Tendo em vista que, o modelo de Deep Learning Dual Encoder LSTM é
projetado para lidar com contextos longos, pois faz uso de unidades LSTM, ele obteve
desempenho reduzido a medida que o tamanho do contexto aumentava, chegando a
ser aproximadamente 66% pior quando treinado com exemplos de nove turnos de
interacdo. Enquanto que o modelo de Espaco Vetorial, utilizado como baseline,
realizou célculos de similaridade entre o contexto e a resposta candidata, sem
aprendizado de maquina e obteve desempenho estavel, ou seja, foi menos suscetivel

a variagédo do tamanho do contexto.

Na variacéo de turnos, o modelo Dual Encoder LSTM obteve melhor resultado
para R@1, com um turno de interacdo, portanto, sistemas conversacionais que
trabalham somente com um turno, podem se beneficiar com este modelo. Outro
exemplo, sdo sistemas conversacionais que atuam com perguntas e respostas, onde
as respostas geralmente possuem termos que sao similares a pergunta, e podem ser

mais adequados para um modelo simples como o Espaco Vetorial.

Além disso, foi mostrado que a quantidade de dados necessarias para
treinamento do modelo Dual Encoder LSTM, influencia em seu desempenho,
principalmente quando treinado com poucos dados, tendo uma piora de

aproximadamente 24% quando treinado com 10° de exemplos em relacdo a 10° de

exemplos.

No que diz respeito as limita¢des identificadas durante o desenvolvimento deste
trabalho, destaca-se a necessidade da utilizacdo de processamento paralelo no
treinamento do modelo de Deep Learning, pois antes de usar CUDA, o treinamento
estava sendo lento e extenso. Além disso, como os 10 conjuntos de treinamento eram
constituidos de 1.000.000 de exemplos, gera-los em um HD demandava muito tempo,
pois conforme a quantidade de turnos aumentava, a pesquisa no diretério de diadlogos
era maior, fazendo com que esta tarefa chegasse em casos extremos, a durar até
mesmo, 36 horas. Dessa forma, fez-se necessério a utilizacdo de um SSD que

diminuiu o tempo de geracdo, para em média, 1 hora.
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Esta pesquisa permitiu a aplicacdo de conhecimentos obtidos no decorrer de
todo o curso de Bacharelado em Sistemas de Informacéo, principalmente em relagcéo
a assuntos das disciplinas de Introducdo a Pesquisa em Sistemas de Informacao,
Linguagem de Programacdo, Estatistica e Inteligéncia Artificial. Além disso, a
pesquisa possibilitou o aprendizado de outras tecnologias, como a linguagem de
programacao Python e suas respectivas bibliotecas, o framework Tensorflow e a
plataforma CUDA, além das sofisticadas arquiteturas de redes de Deep Learning, que
proporcionou um aprofundamento de conhecimentos além daqueles obtidos durante

a graduacao.

4.2 RECOMENDACOES

Ainda h& espaco para diversas direcdes de pesquisas em trabalhos futuros,
gque foram notadas durante o desenvolvimento deste trabalho, dentre as quais

destaca-se:

a) Necessidade de uma avaliagdo qualitativa das respostas fornecidas pelo
modelo Dual Encoder LSTM, para determinar as principais causas de erro

na tarefa de recuperacédo da melhor resposta para um contexto.

b) Variacdo do conjunto de teste, pois nesta pesquisa, um Unico conjunto de
teste constituido de contextos de tamanhos variados foi utilizado. Por
exemplo, se o modelo foi treinado com contextos de um turno, o conjunto
de testes também devera conter apenas contextos de um turno. Desse
modo, avaliar o modelo Dual Encoder LSTM com exemplos de teste que
possuam a mesma quantidade de turnos do conjunto de treinamento, pode
ajudar a entender alguns aspectos de seu comportamento, como 0
desempenho obtido nesta pesquisa, que reduzia a medida que o contexto

aumentava de tamanho.
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c) Utilizacado de outras bases de dialogos a fim de obter um maior benchmark
de comparacédo entre os modelos aqui discutidos e outras abordagens de

aprendizado de maquina.
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