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Abstract

The constant evolution of the technological industry has changed the way hu-
mans interact with different devices. During this evolution, virtual assistants
have risen, which have been focus of research due to their popularity and ability
to perform everyday tasks.

Lexia is a platform created by Critical Software that aims to create custom vir-
tual assistants that can be easily integrated with external APIs and that present
themselves with augmented cognitive capabilities. The main objectives of this in-
ternship are to improve Lexia and the interaction between the user and the virtual
assistant. To achieve these goals, a set of features has been identified as required:
i) to add support for stories in order to maintain the state of the conversations
making them more fluid; ii) to add support for entity-related memory in order to
enable form-based conversations and keep user data between intents; and iii) to
migrate the natural language core to a newer version, which will allow the use of
more robust models compared to the ones used in the first version of Lexia and
to add support for incremental models improving configuration management.

The intern contributed to the evolution of the platform by implementing a new
solution in order to make the conversation between the user and the assistant
more fluid. Stories became part of Lexia, improving the conversation flow ma-
nagment. Lexia can also save crucial information given by the user in order to use
it in different points of the conversation. Lastly, it now uses a more recent version
of the natural language core, making it now able to use more robust models and
consequently improve the classification of the messages sent by the user. This
migration also allowed Lexia to use more recent features, namely incremental
training.

Keywords

Natural Language Processing, Intent Classification, Entity Extraction, Virtual As-
sistants.
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Resumo

A constante evolugdo da industria tecnolédgica tem mudado a forma como o ser
humano interage com diferentes dispositivos. Durante esta evolugdo surgem os
assistentes virtuais, que tém sido foco de investigacdo devido a sua popularidade
e capacidade de realizacdo de tarefas do quotidiano.

O Lexia é um sistema criado pela Critical Software que tem como objetivo criar
assistentes virtuais customizados de forma rdpida e simples, de maneira a que
possam ser facilmente integrados com APIs externas e que apresentem capacida-
des cognitivas aumentadas. Este estdgio tem como principais objetivos melhorar
o Lexia e a conversagdo entre o utilizador e o assistente virtual. Para que tal seja
cumprido, foram identificadas algumas funcionalidades necessarias: i) adicio-
nar suporte para histérias de maneira a manter estados das conversas e torna-las
mais fluidas; ii) adicionar suporte para memdria relativa as entidades de maneira
a implementar conversas baseadas em histérias e guardar informacdo entre in-
tengdes; e iii) migrar o nucleo de processamento de linguagem para uma versao
mais recente, permitindo a utilizagdo de modelos mais robustos comparativa-
mente aqueles usados na primeira versdo do Lexia e permitindo também a adi-
¢do de suporte para o treino incremental melhorando a gestdo da configuragdo
da plataforma.

O estagiario contribuiu para a evolugdo da plataforma implementando uma nova
solugdo para tornar a conversacdo entre o utilizador e o assistente mais fluida. O
Lexia passou a integrar histérias para uma melhor gestdo do fluxo da conversa-
¢do. Passou também a guardar determinadas informacgdes recebidas pelo utiliza-
dor para que pudessem ser reutilizadas em diversos pontos da conversa. Por fim,
foi também migrado o ntcleo de processamento de linguagem para uma versao
mais recente, podendo fazer uso de modelos mais robustos e consequentemente
melhorar a classificagdo das mensagens enviadas pelo utilizador. Esta migracao
permitiu também ao Lexia utilizar funcionalidades mais recentes, nomeadamente
o treino incremental.

Palavras-Chave

Processamento de Linguagem Natural, Classificagdo de Inten¢des, Extracdo de
Entidades, Assistentes Virtuais.
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Capitulo 1

Introducao

Nas dltimas décadas presencidmos uma mudanga na maneira como interagimos
com os computadores dada a constante evolugao nas tecnologias usadas por es-
tes. Durante esta evolugdo surgiram os assistentes virtuais, que sdo aplicagdes
que utilizam Inteligéncia Artificial. O objetivo destes assistentes é perceber men-
sagens em linguagem natural enviadas pelo utilizador devolvendo uma resposta
ou realizando a¢des de acordo com a intencdo identificada. Estes assistentes con-
tinuam a ser alvo de investigacdo, uma vez que demonstram ser bastante tteis
em diversos contextos, por exemplo, em situa¢des de atendimento ao cliente, ca-
sas inteligentes, carros inteligentes, entre outros. Assim sendo, estes assistentes
também podem ser aplicados em ambiente empresarial, uma vez que apresentam
diversas vantagens nomeadamente a capacidade de automatizar tarefas demora-
das, estar continuamente disponivel e a facilidade de atender diversos pedidos
em simultaneo. Todas estas vantagens contribuem para economizar tempo e re-
cursos dentro da empresa.

Aplicagdes especificas que recorrem a este tipo de tecnologias requerem também
implementagdes especificas para que possam ndo s6 responder as necessidades
do cliente mas também de cumprir os principais objetivos para os quais foram
desenvolvidas. E neste contexto que surge o Lexia, um sistema desenvolvido
pela Critical Software, criado para o desenvolvimento de assistentes virtuais que
ambiciona facilitar o processo de desenvolvimento dos mesmos. Tal é possivel,
uma vez que fornece a base para a constru¢do, ndo havendo a necessidade de
criar tudo de raiz. Deste modo, o Lexia permite personalizar estes assistentes
consoante as necessidades da empresa e economizar tempo com o processo de
desenvolvimento. Por sua vez, os executores criados com o Lexia integram funci-
onalidades que facilitam a realizagdo de determinadas tarefas internas a empresa,
como é o exemplo do Redy que permite marcar reunides, verificar a disponibili-
dade de horérios, reservar salas, entre outros.



Capitulo 1

1.1 Motivacao

O Lexia demonstrou a capacidade de reconhecer a maioria das inten¢des dos utili-
zadores e de dar resposta as mesmas. No entanto, com a sua constante utilizagao,
foram identificadas algumas lacunas.

Certas mensagens nem sempre eram classificadas corretamente e a conversagao
poderia ser melhorada, tornando a interagdo entre o utilizador e o assistente mais
fluida. A fim de melhorar o Lexia e de o tornar mais completo é necessério adicio-
nar métodos mais modernos de processamento das mensagens introduzidas pelo
utilizador para que se possa melhorar a classificacdo destas e, por sua vez, dar
uma melhor resposta aos utilizadores. Para além da classificacdo de mensagens
e da conversagdo em si, pretende-se também melhorar a gestdo da configuragao.
Para tal, pretende-se adicionar a funcionalidade de treino incremental para que
novos dados de treino possam ser inseridos no modelo de forma mais rapida e
simples.

E também notdria a falta da funcionalidade para manter estado das conversas de
uma forma genérica, uma vez que esta implementacao estd feita ao nivel de cada
executor. Esta funcionalidade permite aos assistentes ndo s6 seguir um determi-
nado fluxo de conversagdo mas também guardar informagdo que ja tenha sido
fornecida em mensagens anteriores, evitando pedir ao utilizador a introdugdo de
informacdo repetida. Pretendeu-se implementar uma solu¢do que conseguisse
gerir o estado de todos os assistentes a partir da plataforma do Lexia, melho-
rando o processo de gestdo de meméoria.

Para que o Lexia pudesse evoluir a nivel de classificagdo de mensagens e as funci-
onalidades necessarias fossem implementadas, tomou-se a decisdo de desenvol-
ver o Lexia 2.0.

1.2 Objetivos

Devido as lacunas apresentadas na primeira versdo do Lexia e a necesidade de
tornar a conversa entre o assistente virtual e o utilizador mais fluida, surgiu a
necessidade de melhorar esta plataforma. Depois de finalizada a implementacao,
o assistente virtual que estd em execugdo na Critical Software serd atualizado para
tirar partido destas funcionalidades, ndo sendo este um objetivo deste estdgio.

Para testar as funcionalidades e verificar o cumprimento dos objetivos foi utili-
zado um pequeno projeto de maneira a conseguir trocar mensagens com o assis-
tente e realizar comparagdes entre ambas as versdes.

Os objetivos de implementagdo do Lexia 2.0 sdo os seguintes:

* Melhorar a experiéncia de conversagdo com o utilizador, tornando-a mais

fluida.

¢ Permitir manter estado da conversa, para que possam ser mantidas infor-

2



Introdugéo

magoes que vao sendo fornecidas pelo utilizador no decorrer da mesma e
guiar a conversa consoante as inten¢des que vao sendo classificadas.

* Melhorar a gestdo da configuracdo incluindo treino incremental e modelos
de dominio.

¢ Aperfeicoar o modelo de dete¢do de linguagem para frases curtas (Portu-
gués e Inglés), embora este seja um extra.

Para que tais objetivos fossem cumpridos e de maneira a possibilitar a imple-
mentagdo das funcionalidades necessdrias e a utilizagdo de novos modelos de
classificagdo, foi essencial fazer a migracdo para que a plataforma Lexia utilize a
versdo mais recente do Rasa.

Para além dos objetivos referentes a implementagdo em si, este estdgio tem tam-
bém como finalidade a aquisi¢do de conhecimentos cientificos e o desenvolvi-
mento de competéncias inerentes a minha integracdo profissional.

1.3 Estrutura

O restante documento encontra-se dividido nos seguintes capitulos:

O segundo capitulo descreve o funcionamento do Rasa e a arquitetura da pri-
meira versdo do Lexia, explicando cada médulo e a sua respetiva fung¢do na pla-
taforma.

O terceiro capitulo apresenta uma comparagdo entre algumas das alternativas ao
Rasa e as funcionalidades atuais desta plataforma, bem como as novas funciona-
lidades que foram implementadas no Lexia 2.0.

O quarto capitulo é direcionado para a abordagem, onde sdo apresentados os
requisitos funcionais, ndo funcionais, as altera¢des realizadas durante o segundo
semestre e a andlise de riscos.

O quinto capitulo descreve a metodologia seguida durante o primeiro semestre
e a fase de desenvolvimento no segundo semestre. Neste capitulo estdo também
apresentadas as tarefas realizadas com a respetiva duragdo num Diagrama de
Gantt.

No sexto capitulo estd descrita a implementacdo que permite ao Lexia manter
estado das conversas, bem como algumas das decisdes tomadas.

No sétimo capitulo sdo apresentadas as diferencas no fluxo das conversagdes en-
tre as versoes do Lexia e os resultados obtidos tanto na classificacdo de intencdes
como na extracdo de entidades.

No oitavo capitulo é apresentado um resumo do trabalho realizado no decorrer
do estdgio e é também abordado o trabalho futuro.






Capitulo 2

Conhecimento Prévio

Neste capitulo sdo apresentados alguns conceitos utilizados tanto no Rasa [1]
como no Lexia e que servem de base ao funcionamento deste tipo de assistentes
virtuais. E também apresentada uma descri¢ao dos componentes que constituem
a framework do Rasa e como é que estes interagem entre si para classificar as
mensagens do utilizador de forma a identificar a agdo pretendida.

Seguidamente, é apresentada a plataforma do Lexia desenvolvida pela Critical
Software (CSW) e como é que esta tira partido da framework Rasa. Inicialmente,
é explica a arquitetura de alto nivel do sistema e de seguida o modelo de do-
minio da plataforma Lexia. Sdo também explicados os diferentes médulos da
plataforma e quais as suas fungdes.

2.1 Conceitos

Nesta secgdo serdo apresentados alguns conceitos utilizados durante o desenvol-
vimento da plataforma. Estes conceitos surgem no contexto do Rasa e tém como
objetivo guardar informagdo relativa a classificacdo da mensagem do utilizador,
a extracdo de informagdo que possa existir na mensagem e ao controlo do fluxo
da conversa consoante a intencdo recebida. Enquanto os conceitos de intencao e
entidade estdo diretamente relacionados com a mensagem do utilizador, os con-
ceitos de histoéria, formuldrio e slot estdo relacionados com o fluxo da conversa e
com o armazenamento da informacao recebida.

2.1.1 Intencao

A intengdo refere-se ao que o utilizador tentou transmitir ou realizar com a men-
sagem introduzida. E extraido o significado da frase para que esta possa ser ca-
tegorizada e tomada a respetiva agéo.
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2.1.2 Entidade

As entidades estdo associadas as intengdes e adicionam informacdo adicional,
ndo alterando o sentido da frase. As entidades podem estar associadas a diversas
intengdes, da mesma forma que uma inten¢do pode ter diversas entidades. Estas
informagdes adicionais podem ser cidades, cores, nimeros, dias da semana, entre
outros.

2.1.3 Historia

As historias sdo a representacdo de uma conversa entre um utilizador e o assis-
tente. Estas utilizam um formato especifico, pois guardam apenas as intengdes
do utilizador ao invés de toda a mensagem. A detecdo da histdria é determinada
com base na tultima intenc¢do introduzida pelo utilizador e também no fluxo da
conversa. As histérias sdo definidas pelo programador na configuracdo do assis-
tente virtual para que durante a conversacdo possam ser reconhecidas a medida
que o utilizador vai introduzindo as mensagens. Para além disso, as histérias
sdo também utilizadas para determinar qual a préxima acdo a ser executada pelo
assistente, complementado assim a parte de classificagdo da mensagem, isto €, a
mesma mensagem em contextos diferentes pode ter agdes e respostas distintas.
Na Figura 2.1 podemos observar um exemplo de como as histérias sdo definidas
nos ficheiros de configuragdo do Rasa, bem como a defini¢do de cada a¢do para
cada intencdo introduzida pelo utilizador. Por sua vez, na Figura 2.2 podemos
verificar a aplicagdo da historia referida anteriormente numa conversa real.

stories:
- story: Context switch from credit card payment to money transfer
steps:
intent: pay_credit_card
action: credit_card_payment_form
active_loop: credit_card_payment_form
intent: transfer_money

active_loop: null

action: transfer_money_form

active_loop: transfer_money_form
active_loop: null

action: utter_continue_credit_card_payment

Figura 2.1: Defini¢do de uma histéria nos ficheiros de configuracao [2].



Conhecimento Prévio

Hi, | want to pay my credit card bill

Can do! Which of these credit accounts do you want to

make a payment towards?

- Credit Account A
- Credit Account B

Credit account B

How much do you want to pay?

Actually, | want to make a transfer

No problem!

Who would you like to transfer money to?

| want to send $500 to Katy Parrow

Successfully transferred $500 to Katy Parrow.

Would you like to pay your credit card bill now?

Figura 2.2: Aplicacdo da histéria da Figura 2.1 numa conversa real [2].

2.1.4 Slot

Os slots representam a memoria do assistente virtual. Estes podem ou nao estar
associados a uma intengdo e guardam a informacdo das entidades da mesma.
Quando todos os slots associados a uma intencao estiverem preenchidos, a tarefa
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estd em condicdes de ser executada.

2.1.5 Formulario

Os formuldrios sdo um padrdo de conversagdo em que o assistente vai pedindo
parte da informacao ao utilizador para a realizacdo de uma determinada tarefa. O
assistente apenas consegue realizar a tarefa ap6s a obtengdo de toda a informagéao
necessdria. A Figura 2.3 representa as iteragdes de um determinado formulario
que foi ativado apds a dete¢do da inten¢do. A figura mostra também a respe-
tiva interacdo entre o assistente e o utilizador através da troca de mensagens.
Podemos observar que a medida que o utilizador vai fornecendo a informagéao
requisitada pelo assistente, os slots relativos a cada entidade vao sendo preenchi-
dos. Assim que toda a informacdo necessaria a realizagdo da agdo se encontrar
reunida, o formuldrio é desativado e o assistente pode completar a acao.

"P

= I want to buy a pizza.

PIZZA-FORM: active
[ ] pizza-type slot

What kind of pizza? 4 [ 1 pizza-size slot
5 y
= veggie PIZZA-FORM: active
[x] pizza-type slot =veggie
What size? . [ ] pizza-size slot
® large PIZZA-FORM: active

[x] pizza-type slot =veggie
[x] pizza-size slot =large

)

<custom action> i PIZZA-FORM: inactive
[x] pizza-type slot =veggie
[x] pizza-size slot =large

Figura 2.3: Exemplo da aplicagdo de um formuldrio numa conversa real [3].

2.2 Rasa

O Rasa [1] é uma ferramenta criada para o desenvolvimento de assistentes virtu-
ais. Esta é constituida essencialmente por dois médulos - o nticleo e o médulo de
Natural Language Understanding (NLU). O nticleo é responséavel por tomar as deci-
soes do assistente e gerir o fluxo da conversa, enquanto que o NLU é responséavel
pela classificacdo das mensagens recebidas. Tal como a maioria das ferramentas
disponiveis para a implementagado destes assistentes, possui uma estrutura base-
ada no conceito de intengdo. Esta utiliza inteligéncia artificial para classificar e
extrair a intencdo na mensagem do utilizador de maneira a conseguir devolver
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uma resposta consoante o que foi pedido. Estas inten¢des podem também ser
associadas com entidades, que sdo complementos que acrescentam informacao
adicional a intencdo do utilizador (cor, tamanho, data, entre outros).

Classificadores

; ~ —* Intengdes
/ de inteng¢des s

Texto ——» Tokenizers — Featurizers

\ Extratoresde __ Entidades
entidades

Figura 2.4: Fases da pipeline do Rasa relativas a classificacdo de texto.

De forma a obter as intengdes e entidades, o Rasa segue uma determinada pipe-
line que é constituida por quatro tipo de componentes. Estes componentes po-
dem ser visualizados na Figura 2.4 que representa as diversas etapas desde que
a mensagem é recebida até aos resultados devolvidos pela classificagdo. Estes
componentes sdo os seguintes:

* Os Tokenizers que sdo responsaveis por separar a frase introduzida pelo uti-
lizador em tokens. Usualmente, cada token representa uma palavra. Isto
é, quando o utilizador insere mais do que uma palavra, cada token corres-
ponde a cada palavra e os espagos brancos entre elas atuam como separa-
¢do. Alguns tokenizers estdo preparados para realizar o processo de lema-
tizagdo que consiste em transformar uma palavra na sua forma canénica.
Normalmente, estes algoritmos retornam uma lista de palavras prontas a
serem usadas na proxima fase da pipeline.

® Os Featurizers que convertem a lista de palavras devolvida pela fase ante-
rior em features numéricas para que estas possam ser compreendidas pelos
modelos de Machine Learning. Estas subdividem-se em sparse features e dense
features. As sparse features devolvem vetores que sdo constituidos maioritari-
amente por zeros, levando facilmente a um aumento na memoria utilizada.
Para erradicar este problema de memdoria, as dense features apenas guardam
os valores que sdo diferentes de zero e as suas respetivas posi¢des no vetor,
possibilitando o treino de grandes datasets.

* Os classificadores de inten¢des que sdo modelos de classificacdo que rece-
bem as features convertidas pelos featurizers e atribuem-lhes as respetivas
classificac¢oes.

* Os classificadores de entidades que, tal como a fase anterior, sdo reponsa-
veis pela classificagdo das entidades contidas nas features recebidas como
parametro.

Ap0s termos uma visdo mais concreta do que acontece dentro do Rasa, torna-se
possivel interpretar o fluxo da mensagem representado no exemplo da Figura 2.5.

9



Capitulo 2

Isto é, ap0s o utilizador enviar a sua mensagem para o assistente virtual, o Lexia
fara uso do Rasa para classificar as inten¢des e extrair as entidades que estejam
presentes nesta. Consoante a intengdo classificada pelo Rasa, o Lexia executara
as acOes necessdrias devolvendo uma resposta ao utilizador. Como podemos ver
pelo exemplo, na frase "Qual a meteorologia para amanha?"a intengdo é saber o

estado da meteorologia, a entidade é "amanha"e a resposta devolvida ao utiliza-
dor seria algo semelhante com a que se apresenta na figura abaixo.

T A
"Qual a meteorologia para amanha?"
B Lexia Rasa
"O estado do tempo para amanha
é de céu nublado com temperaturas
minimas de 3°C e maximas de 15°C" _/ Intengéo: obter_meteorologia
Entidades:

dia: "amanha"

Figura 2.5: Exemplo do fluxo de uma mensagem entre o utilizador, Lexia e Rasa.

2.3 Lexial.0

Tal como ja foi referido anteriormente, o Lexia é uma plataforma que foi im-
plementada com o propdsito de desenvolver assistentes virtuais personalizados.
Este é responsavel pelo fluxo da mensagem desde que é recebida pela plataforma
até a realizacdo da acdo pedida pelo utilizador e devolugdo da respetiva resposta.

Para a realizacdo da classificacdo das mensagens é utilizado o Rasa. Uma vez
que o Lexia ja faz a gestdo do fluxo da mensagem, este utiliza apenas o médulo
referente ao NLU do Rasa, que é o principal reponsével pela classificacdo das
mensagens introduzidas pelo utilizador.

O Lexia é também responsavel por realizar a detecdo de idioma. Esta etapa é re-
levante para que possa ser utilizada a respetiva pipeline com os componentes con-
figurados para essa linguagem especifica e também para que o assistente possa
responder no mesmo idioma utilizado pelo utilizador.

2.3.1 Arquitetura

Na Figura 2.6 podemos observar a arquitetura de todo o sistema, incluindo to-
dos os servigos externos utilizados pelo Lexia. Esta arquitetura é constituida pelo
Lexia - que sera explicado com maior pormenor de seguida -, pelos canais respon-
sdveis pela troca de mensagens, pelos modelos utilizados para a classificacdo das
mensagens e por um repositério para armazenar as mensagens recebidas pelo
utilizador.

Em primeiro lugar, a mensagem é introduzida pelo utilizador através de um dos
canais disponiveis, nomeadamente a Shell e o Microsoft Bot Framework. Este altimo
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é o canal mais utilizado, uma vez que a troca de mensagens é realizada através
do Microsoft Teams o qual estd ligado ao Lexia através de um endpoint. Apos a
mensagem ter sido enviada, esta é colocada numa fila de mensagens que serado
processadas pelo Lexia. Inicialmente, serd feita a detegdo do idioma, para que
a mensagem possa ser reencaminhada para o respetivo modelo de classificagao
(RasaModel PT ou RasaModel EN). De seguida, a mensagem e a respetiva classi-
ficagdo sdo armazenadas num repositério e é criada a tarefa consoante a intengao
extraida pelo modelo de classificagdo. Por fim, essa tarefa é colocada numa fila de
tarefas que serdo processadas pelo respetivo executor. Cada executor é responsa-
vel pela realizacdo da tarefa e por devolver uma resposta ao utilizador através do
mesmo canal pelo qual foi recebida a mensagem inicial.

RasaModel EN @

Repositorio

RasaModel PT

)

T £

a o Message
@« c

2 £

L ................................................................... o 4‘

Core
DTO I || Tak L, TaskExecutor

p
Channel A'=‘_' P

¢ | TaskResult —— | Jawe

[ MessageDTO -

Microsoft Bot L]
- - >
Framework T '

Shell

Microsoit Teams Utilizador

Figura 2.6: Arquitetura de alto nivel do sistema.

O Lexia divide-se em quatro principais médulos que podem ser visualizados na
Figura 2.7, bem como as interagdes entre eles. De seguida serd explicado cada
modulo detalhadamente.

* Moédulo "Message": Este médulo (Figura 2.8) engloba trés classes que se
designam como Message, Address e Channel.

A classe Message é responsével por guardar todos os dados referentes a uma
determinada mensagem - como é o caso do emissor e recetor da mensagem
-, 0 seu contetido, o idioma e a sessdo do utilizador referente 8 mensagem.

A classe Address guarda as informagdes acerca dos intervenientes numa
mensagem (emissor e recetor), como por exemplo o canal utilizado e o ID
do utilizador em questao.
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Message

NLU Task
< utiliza

Conversation

i

utiliza: utiliza

=

Figura 2.7: Arquitetura de dominio do Lexia.

A classe Channel contem informacgdo sobre o canal a ser utilizado para o
envio das mensagens. Este médulo comunica com os médulos "Conversa-
tion"e "Task", de maneira a obter a sessdo do utilizador e a tarefa identifi-
cada na mensagem, respetivamente.

getTextContent() returns the text of all
2

them with line breaks.

Example: Given TextElement('one’),
TextElement('two’), and
TextElement(three’), getTextContent()
should return the string

‘one
two
three’

Message

TextElement ]
Content elements are taken to be winterface» e
ik ContentElemant[<J- ===~ getText(): String !
[
N i
I
1

«servicen
MessagePostService

’ |
‘ ‘ (?on!en‘ t :

Address

stored in

«repository»
AddressRepository

dByOwnerlD(String): OptionalfAddress

'
1 3
! 2
' =
| g
' ]
! H
£
! S
! o
1
'
1
'
'
'
1
1
Message "
|
+ getSender(): Addres |
Timestamp()- | '
Time « !
'
'
1
'
' 1
sent over )
i
'
1
1
'
1 —
i
«domain entity» ]
Channel X
Task 1
] identified :
Map]S via i
! ™
! @
o
i [
1
i
i
I
i
'
|
\
;

Figura 2.8: Médulo Message da plataforma Lexia 1.0.

* Modulo "Conversation": Embora este médulo (Figura 2.9) ja existisse na
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Message

arquitetura do Lexia 1.0, ainda ndo estava implementado, havendo apenas
uma prototipagem do mesmo. Este médulo era constituido pelas classes
Story, Conversation e Session.

A classe Story estava prototipada com o intuito de guardar informacdes
acerca de uma determinada histéria, como por exemplo, o nome e as in-
tengOes associadas a esta. As historias sdo a representagdo de uma conversa
num formato especifico, onde as mensagens do utilizador sdo representadas
como intengdes, ao invés da mensagem de texto introduzida. Estas histérias
sdo identificadas através do servigo StoryldentificationService e as respetivas
intengdes sdo identificadas através do Storylntent.

A classe Conversation seria responsavel por manter a lista de mensagens de
uma determinada conversa e utiliza a classe StoryExecutionState para identi-
ficar o estado atual da conversa, ou seja, em que ponto da histéria a conversa
se situa.

Por fim, a classe Session guardaria o ID da sessdo, bem como o tdltimo idi-
oma utilizado.

Conversation i

arepository»
SessionRepository

Storylntent
identified via

itecycle
bound by

1 1

Conversation

StoryExecutionState

identified via

instance of

identifies

StoryldentificationService

Task }

Figura 2.9: Médulo Conversation da plataforma Lexia 1.0.

* Moédulo "Task": Este médulo é composto essencialmente pelas classes Task
e TaskldentificationService.

A primeira contém a informacao acerca da tarefa como é o caso do nome, a
quem pertence a tarefa, a sessdo, entre outros.

A segunda é responsdavel por criar tarefas a partir das intengdes classificadas
na mensagem do utilizador, ou seja, faz uso da componente NLU para obter
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as intengOes a partir da mensagem recebida e cria os respetivos objetos da
classe Task com as inten¢des que sdo devolvidas pelo NLU. Assim sendo,
este modulo estabelece uma dependéncia direta com os médulos "Conver-
sation"e "NLU".

{ Conversation J

«dlomain entitys
SystemTask

TextArgument |
_ DateArgument

i ‘ TextParametes ‘—‘
[ Parameter

Um tePara %

i Bo f»m_r.\—

! [ humoricParameter -

aservices
UserTaskExecutionService

Figura 2.10: Médulo Task da plataforma Lexia 1.0.

¢ Moédulo "NLU": engloba as classes Intent, Entity, Language, NLUController e
NLUService.

A classe Intent guarda informagdo sobre as intengdes classificadas na men-
sagem do utilizador, essencialmente o nome e as entidades associadas a
esta.

A Entity é responsdvel por guardar o nome da entidade e o seu tipo.

A classe Language guarda o nome e o c6digo referente a linguagem (ex: PT,
EN, etc.).

Este moédulo é gerido pela classe NLUController que controla toda a pipeline,
recorrendo a classe NLUService para fazer a classificagdo das intengdes e
ao servico de detegdo de linguagem para a respetiva dete¢do do idioma da
mensagem. E também neste médulo que é utilizado o Rasa Framework,
uma vez que é necessdrio realizar todo o processamento de linguagem e a
classificagdo de intengdes e entidades.
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«service»
NLUService

«enumeration»
EntityType

s(Message): Set[lntent]

«service» —
LanguageDetectionService LanguageDetectionResult

detect b
+ detectl anguage(Message): Language >t

S

content expressed as

1
I

i ZS

|

| i
identifies L

Enti
= [ «infrastructure» |
! FastTextLanguageDetectionService
tectl anguage(Message): Language
o x
- E
2
M ] winfrastructures
' RasaNLUService
i e R
] ntifylntents(Me U

A Intent \

I
'
1
I
1
1
|
|
|
1
1
|
'
'
1
|
]
1
'
'

instance of

This “instance of*

- | retationship is not to
be taken in the sense
of object oriented
programming but
rather as a domain
relationship

IntentSchema

Figura 2.11: Médulo NLU da plataforma Lexia 1.0.

Toda a arquitetura do Lexia descrita anteriormente pode ser vista na integra na
Figura A.1, com todas as classes devidamente representadas e as respetivas liga-
¢Oes entre os diferentes médulos.
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Estado da arte

Esta seccdo aborda as diversas alternativas ao Rasa, comparando-as entre sinuma
tabela onde sdo listadas as diversas vantagens de cada uma. E também feito um
estudo das funcionalidades ja existentes na versdo 1.7.0 do Rasa e as novas funcio-
nalidades que foram introduzidas a partir desta versdo. Por fim, sdo apresentadas
breves descri¢des de modelos de linguagem, tokenizers, featurizers, classificadores
de intencdes e extratores de entidades introduzidos nas versdes mais recentes do
Rasa.

3.1 Alternativas ao Rasa

Com o grande crescimento e a consequente procura por estes assistentes e pelas
tecnologias por estes utilizados, rapidamente comegaram a surgir diversas op-
¢oes no mercado de maneira a conseguir dar resposta as diferentes necessidades
dos clientes.

3.1.1 Microsoft Bot Framework

Microsoft Bot Framework [4] é uma framework desenvolvida pela Microsoft.
Esta possui um Software Development Kit (SDK) disponivel para diferentes lingua-
gens de programacdo, um ntcleo capaz de fazer toda a parte de processamento
de linguagem, assim como reconhecimento de entidades. Para além disso, possui
uma interface grafica de maneira a facilitar o desenvolvimento destes assistentes
e é compativel com diferentes idiomas.

3.1.2 Wit.ai

Wit.ai [5] é uma plataforma adquirida pelo Facebook que permite também a cri-
acdo de assistentes virtuais. Diponibiliza um SDK disponivel para diferentes lin-
guagens de programacao e possui intencdes e entidades embutidas na framework,
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sem que seja necessario a implementacdo dessas por parte do programador. Pos-
sibilita a criacdo de aplicagdes para wearable devices e possui suporte para varios
idiomas.

3.1.3 Dialogflow

Dialogflow [6] é uma plataforma desenvolvida pela Google que tem a capacidade
de construir assistentes baseados tanto em formato de texto como também por
voz. Para além de ser possivel de ser integrado com plataformas de comunica-
¢do, como as restantes alternativas, permite também a integracdo com assistentes
virtuais, como por exemplo a Google Assistant e a Amazon Alexa. Possui ainda
uma interface de maneira a facilitar a implementacdo a pessoas inexperientes.

3.1.4 IBM Watson

IBM Watson [7] é uma pataforma concebida pela IBM. Esta é bastante completa
com uma interface grafica direcionada para pessoas inexperientes. Apresenta va-
rias certificagdes ISO relacionadas com seguranca e protegdo de dados e possui
ainda a possibilidade de analisar o nimero de mensagens das diversas conver-
sas, nomeadamente, o niimero médio de mensagens por conversa e 0 nimero
total de conversas, complementando com graficos para melhor visualizacdo da
informacdo. E também possivel integrar com outras funcionalidades implemen-
tadas pela IBM, entre as quais podemos destacar a transcri¢do de voz para texto,
e vice-versa, e a tradugdo de idioma.

3.2 Funcionalidades do Rasa 1.7.0

A versdo do Rasa utilizada pelo Lexia 1.0 possui diversas funcionalidades que
suportam este assistente.

* E possivel executar determinadas tarefas como a criagdo de um projeto, trei-
no/teste de um modelo e iniciar o interactive learning a partir da linha de
comandos.

e Interactive learning que permite criar novos dados de treino a medida que a
conversa se desenvolve com o assistente. Durante essa conversa, hd a pos-
sibilidade de visualizar a probabilidade associada a cada decisdo tomada
pelo assistente, de corrigir a classificagdo atribuida as integdes e de corrigir
as a¢des do assistente caso haja essa necessidade.

* Opgao para criar um template para uma nova mensagem introduzida pelo
utilizador na funcionalidade interactive learning.

* Suporte para spaCy 2.1. O spaCy é uma biblioteca dedicada ao processa-
mento de linguagem natural.
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¢ Testar a performance das configuragdes NLU num determinado dataset de
treino através do comando rasa test nlu.

* FallbackPolicy que pode ser configurada para ser ativada quando a confianca
entre duas intengdes previstas é muito préxima.

¢ Classificador KeywordIntentClassifier baseado apenas em palavras-chave para
a classificagdo de intengdes. Este classificador é apenas destinado a peque-
nos projetos ou projetos de iniciagdo.

* ConveRTFeaturizer baseado no modelo ConveRT lancado pela Poly Al A PolyAl
é uma companhia que se foca no desenvolvimento de assistentes virtuais a
nivel empresarial.

¢ ConveRTTokenizer que deve ser usado sempre que o ConveRTFeaturizer tam-
bém for utilizado.

3.3 Novas Funcionalidades no Rasa3

Ap6s a andlise do estado atual da framework Rasa e das funcionalidades imple-
mentadas no Lexia, foi realizado um estudo das novas funcionalidades imple-
mentadas apds a versdo 1.7.0. Assim sendo, foi criada uma lista de novas funci-
onalidades presentes nas versdes mais recentes que sao relevantes para o Lexia
2.0.

1. Alteragdes obrigatorias:

* EmbeddingPolicy foi removida. A nova denominagdo para esta politica
¢ TEDPolicy.

* EmbeddingIntentClassifier e CRFEntityExtractor foram substituidos pelo
DIETClassffier.

* RulePolicy ira substituir as politicas Mapping Policy, Fallback Policy, Two-
Stage Fallback Policy e Form Policy, que foram removidas.

e SklearnPolicy foi removida, sendo necessario utilizar a politica TEDPo-
licy.

* Tornou-se necessario especificar o modelo de linguagem no ficheiro
config.yml.

e Tornou-se necessario fazer a conversao dos ficheiros em formato Mark-
down para YAML.

Para além das funcionalidades referidas anteriormente foram também adiciona-
das outras das quais ndo é necessério fazer uma migracdo e que podem ser apli-
cadas diretamente, nomeadamente:

¢ Adicionada a possibilidade de agrupar e atribuir fung¢des as entidades.
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* Adicionado o comando rasa data convert nlu | core -f yaml de maneira a facili-
tar a conversdo dos ficheiros de treino do formato Markdown para YAML.

¢ Adicionada a funcionalidade de treino incremental. A partir do comando
rasa train —finetune é possivel calibrar o modelo com novos dados de treino
sem que seja necessdrio retreind-lo novamente de raiz.

* Atualizacdo para que o Rasa seja compativel com o spaCy 3.0, apresentando
assim suporte de mais funcionalidades para mais linguas.

¢ Introdugdo de uma nova politica denominada UnexpecTEDIntentPolicy com
o intuito de adicionar a capacidade de reagdo ao assistente sempre que o
utilizador insere algo fora do contexto da conversa.

¢ Atualizagdo para o Tensorflow 2.6. Este quebra a compatibilidade com os
modelos anteriores, sendo necessario retreinar os modelos.

3.4 Comparacao entre as alternativas

A principal razdo para o Rasa ser uma excelente opgdo para o desenvolvimento
desta plataforma é que este permite ter bastante controlo do NLU, ao contrério
das restantes opc¢des, cujo backend é bastante limitado e desconhecido. Embora
sejam apresentadas outras opg¢des open-source, nenhuma delas oferece o nivel de
customizacdo do Rasa onde, para além de ser possivel alterar os diversos com-
ponentes que constituem a pipeline - como modelos de linguagem, tokenizers, fea-
turizers, classificadores e extratores de entidades -, é também possivel adicionar
componentes customizados de maneira a executar tarefas especificas ou adicio-
nar modelos que ndo estejam implementados no Rasa.

Enquanto que as restantes alternativas estdo limitadas devido ao facto de serem
executadas na sua propria cloud, esta framework tem a vantagem de poder ser ins-
talada em qualquer sistema operativo, tornando-a uma alternativa mais versatil,
e podendo ser desta forma executada localmente guardando todos os dados sem
necessitar de software de terceiros. Para além disso, a primeira versdo do Lexia
ja utilizava o Rasa, pelo que implementar todas as funcionalidades ja existentes
numa nova plataforma iria levar a um aumento do tempo e esfor¢o necessarios
ndo compensando a nivel de funcionalidade.

Para complementar, a framework possui ainda uma excelente documentacéo, revelando-
se bastante completa e estruturada. O Rasa dispde também de um blog onde sdo
publicados diversos artigos - tutoriais, descri¢do das funcionalidades introduzi-

das em novas atualizacdes e artigos relativos ao estado da arte - e de um Férum
onde sdo respondidas diversas perguntas relacionadas com a plataforma bem
como os seus componentes. Todos estes pontos facilitam bastante o processo de
implementacdo, permitindo também desenvolver um produto com a devida qua-
lidade.

Por fim, um ponto fulcral é também a importancia que o Rasa d4 ao estado da
arte e ao avango do mesmo. Estes constituem uma equipa de investigacdo que
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se foca em manter o Rasa atualizado e em estudar e evoluir novos modelos a fim
de obter resultados de classificagdo competentes e de contribuir para o avango na
area de processamento de linguagem natural.

A Tabela 3.1 apresenta uma comparagdo mais detalhada das alternativas referidas
anteriormente.

3.5 Treino incremental

O treino incremental é uma funcionalidade que permite a calibragdo de um deter-
minado modelo apés a adi¢do de novos dados de treino sem que este tenha que
ser treinado novamente de raiz. Este modo de treino permite reduzir significati-
vamente o tempo de treino de um determinado modelo, uma vez que utiliza um
menor ntimero de epochs para calibrar o mesmo. Ou seja, é utilizado um modelo
ja treinado anteriormente e é treinado novamente com os novos dados de treino
mas com um menor namero de epochs. Este treino utiliza todo o dataset, incluindo
os dados de treino antigos, de forma a evitar que o modelo esqueca exemplos de
treino do modelo original.

Para que este processo seja possivel, é necessario que as configurac¢des utilizadas
durante o treino do modelo original sejam as mesmas utilizadas para o treino do
novo modelo calibrado. O treino incremental também ndo permite a adi¢do de
novas classes ao dataset, uma vez que para que estas fossem reconhecidas teriam
de ser feitas alteragdes ao modelo ja existente. Assim sendo, esta funcionalidade
permite apenas adicionar novos dados de treino a classes ja existentes no modelo
original.

Original First training, 100% epochs Original
Data » Model
Original
Data
Train again, 20% epochs - Fine-Tuned
New " Model
Data

Figura 3.1: Exemplo relativo ao treino incremental.
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3.6 Modelos de linguagem

Nesta secgdo serdo apresentados novos modelos que foram introduzidos nas ver-
sOes mais recentes do Rasa, descrevendo um pouco o seu funcionamento.

3.6.1 BERT

O Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) [8] é um modelo
de linguagem publicado pelos investigadores da Google que se baseia na arqui-
tetura de um Transformer [9]. Este modelo é capaz de aprender relagdes contex-
tuais entre palavras, uma vez que, ao contrario de outros modelos, utiliza um
treino bidirecional de maneira a conseguir fazer as associa¢des entre as palavras.
Deste modo, este modelo é capaz de determinar o contexto de uma determinada
palavra tendo em conta o que o rodeia, tanto a esquerda como a direita.

O BERT possui duas etapas essenciais durante a sua fase de treino: pré-treino e
fine-tuning. Para o pré-treino destes modelos é utilizada aprendizagem néo su-
pervisionada em duas tarefas, com o objetivo de construir uma camada base de
conhecimento para o modelo. A primeira tarefa é denominada por Masked Lan-
guage Model (MLM) e o seu funcionamento baseia-se em mascarar um token da
frase recebida como parametro para que o modelo preveja qual a palavra con-
tida nessa posi¢do, ou seja, é retirada uma palavra aleatéria da frase para que o
modelo possa prever essa palavra com base no restante contexto da frase. A se-
gunda tarefa é a Next Sentence Prediction (NSP) e tem como objetivo permitir ao
modelo prever se duas frases estdo relacionadas e se apresentam uma sequén-
cia l6gica. Para esta fase de treino sdo utilizados grandes corpos de texto como
dados ndo supervisionados, de maneira a fornecer informacéo suficiente ao mo-
delo para que este aprenda as rela¢cdes semanticas entre as palavras. A segunda
fase de treino é baseada em aprendizagem supervisionada, permitindo melhorar
o modelo e especificd-lo para um certo conjunto de dados. Durante esta fase sdo
fornecidos parametros de entrada e os respetivos parametros de saida para que
o modelo possa ser aperfeicoado e adaptado as necessidades dos utilizadores.
Como é demonstrado no artigo, este modelo consegue atingir melhores resulta-
dos de precisdo quando comparado com outros algoritmos [8] [9].

3.6.2 RoBERTa

O RoBERTa é um modelo de linguagem baseado no BERT, que foi apresentado
por um grupo de investigadores do Facebook com o objetivo de avangar o Estado
da Arte no que diz respeito ao processamento de linguagem natural. De maneira
a tornar este avanco possivel, o modelo foi treinado sobre uma maior quantidade
de dados e com um maior niimero de batches, uma vez que havia espaco para pro-
gredir nesse aspeto e melhorar o desempenho do modelo. Foi também removida
a tarefa NSP no modelo RoBERTa, uma vez que na pior das hipdteses igualava
o resultado obtido com o modelo BERT e em alguns casos esse resultado melho-
rava minimamente. Por fim, introduziram o conceito de dynamic masking. Ao
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contrdrio do modelo BERT que seleciona os tokens a serem mascarados antes da
fase de treino, permanecendo os mesmos durante todas as itera¢gdes, no modelo
RoBERTa estes tokens vao sendo alterados durante a fase de treino, evitando mas-
carar o mesmo token multiplas vezes.Deste modo, o RoBERTa ultrapassa os resul-
tados obtidos com o original BERT, aproximando-se de uma precisao de quase
90% [10].

3.7 Tokenizers

O tokenizer mais utilizado serd provavelmente o WhiteSpaceTokenizer [11] que, por
sua vez, é também dos mais simples, uma vez que utiliza os espagos brancos
para separar a frase em diversos tokens. Para além deste, existem outros tokeni-
zers como € o caso do JiebaTokenizer [12] que é especifico para o processamento
do idioma chinés, devido aos seus caracteres especiais. Por fim, existem ainda
outros dois algoritmos para a separagdo dos tokens que necessitam da utilizagdo
dos modelos de linguagem fornecidos pelas respetivas bibliotecas. Estes sdo o
MitieTokenizer [13] e o SpacyTokenizer [14] que necessitam de ser utilizados com os
modelos de linguagem MitieNLP e SpacyNLP, respetivamente.

3.8 Featurizers

Tal como para a secgdo anterior, as bibliotecas Mitie e Spacy também fornecem
algoritmos [15] [16] para transformar os tokens recebidos da fase anteior em fea-
tures. Existem também o RegexFeaturizer [17] que tal como o nome indica, utiliza
expressoes regulares para para a conversao das features. Entre outros algoritmos,
o Rasa disponibiliza também o LanguageModelFeaturizer [18] que utiliza mode-
los de linguagem pré-treinados (BERT, RoBERTa, etc.) para criar representagdes
vetoriais da mensagem do utilizador.

3.9 Classificadores de Intencoes

Existem varios classificadores de inten¢des que podem ser utilizados durante o
processamento de linguagem natural. Um exemplo destes classificadores é o Mi-
tielntentClassifier [19] que utiliza uma Support Vector Machine (SVM) multiclasse
com um kernel linear para a classificagdo das inten¢des. Outro exemplo, é o Skle-
arnIntentClassifier [20] que treina uma SVM linear e que utiliza pesquisa em grelha
(Grid Search) para a otimizagdo dos parametros de treino. Esta pesquisa em gre-
lha consiste na construcdo de uma grelha com as combinacdes entre os diversos
parametros necessdrios para o treino de uma SVM e é escolhida aquela que ob-
tém melhor resultado. Entre estes pardmetros estdo os valores de C, Gama e as
fungoes de Kernel a serem utilizadas pelo modelo. Durante a classificagdo, para
além das intengdes retiradas da frase sdo também devolvidas como pardmetro de
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saida as restantes inten¢des que ndo foram consideradas presentes na frase e o
respetivo grau de confianca.

3.10 Extratores de Entidades

Para a extra¢do de entidades sdo disponibilizados os algoritmos fornecidos pelas
bibliotecas Mitie e Spacy, tal como para as sec¢gdes anteriores [21] [22]. Para além
destes, existem outros componentes como é o caso do DucklingEntityExtractor [23]
que permite extrair as entidades mais comuns da mensagem do utilizador, como
por exemplo datas, ntimeros, distancias, contactos, etc. Apds o reconhecimento
das entidades, este componente normaliza a informacédo, convertendo-os em da-
dos estruturados.

3.11 Classificador DIET

Esta secgdo tem o objetivo de apresentar um novo classificador introduzido nas
versOes mais recentes do Rasa.

Assim sendo, o classificador introduzido foi o Dual Intent Entity Transformer (DIET)
[24]. Este apresenta uma arquitetura multitarefa para a classificacdo de intengdes
e reconhecimento de entidades, permitindo obter as intencoes e entidades a partir
de um tnico algoritmo. Esta arquitetura segue um modelo baseado num Trans-
former, que é utilizado para as duas tarefas referidas anteriormente, no entanto
este pode ser configurado para realizar apenas umas das tarefas.

Alguns modelos de linguagem sado bastante pesados no sentido em que necessi-
tam de um grande poder computacional. No entanto, o DIET supera o Estado
da Arte e apresenta-se seis vezes mais rapido a treinar que os restantes modelos,
igualando os resultados de precisdo obtidos por estes. Para além disso, apresenta
uma arquitetura modular que permite aos programadores uma maior flexibili-
dade na realizagdo de experimentagdes [25].

O erro total calculado pelo modelo é resultado da soma entre os erros obtidos na
classificacdo de intengdes, na extragdo de entidades e no processo de previsdo do
token mascarado. Este tltimo vem desativado por defeito e é apenas aconselhada
a sua utiliza¢do caso o dataset utilizado seja bastante grande de maneira a que
o modelo se adapte aos dados e se possa espeificar no dominio em questdo. E
também recomendada a utilizacdo da extracdo de entidades e classificacdo de
intencdes em simultaneo, mesmo que se queira realizar apenas uma das tarefas,
para ndo influenciar a classificagdo final, uma vez que o erro total depende da
soma dos dois erros [26].

Tal como todos os restantes modelos e classificadores presentes no Rasa, é pos-
sivel alterar as configurac¢des utilizadas durante a fase de treino do modelo, tal
como o tipo de funcdo a ser utilizada para o cdlculo do erro, o ntimero de ite-
ragdes para treinar o modelo, o nimero de camadas escondidas, entre muitos
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outros. Este pode ser utilizado com o modelo de linguagem BERT, conseguindo
bons resultados de precisdo e tempos de treino relativamente baixos [27].

3.12 Sumario

O Rasa apresenta-se como uma excelente opcdo para o desenvolvimento da se-
gunda versdo do Lexia devido a sua elevada personalizagdo e facilidade de in-
tegracdo e instalagdo em qualquer maquina ou sistema operativo. Este disponi-
biliza diversos componentes e modelos para cada fase da pipeline, de maneira a
realizar o processamento e a respetiva classificacdo das mensagens. Tem tam-
bém a vantagem de utilizar apenas um classificador (DIET) para a realizagdo das
tarefas de classificacdo de intencoes e extracdo de entidades. Para além dos mo-
delos disponibilizados, permite também adicionar componentes personalizados
e especificos para a realizagdo de determinadas tarefas. Estes novos modelos in-
troduzidos nas versdes mais recentes acompanham os desenvolvimentos mais
recentes do estado da arte, demonstrando-se bastante competentes e capazes de
melhorar a classificagdo de mensagens e por sua vez a conversagdo com o utiliza-
dor.
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Rasa | MS Bot Framework | Wit.ai | Dialogflow | IBM Watson

Entidades
pré treinadas X v v X X
Agentes pré
treinados X X X v X
SDK para
diferentes X v X v v
linguagens
Open-source v v v X X
Suporte para
varias v v v v v
linguas
Host num
servidor v X X X X
local
Pipeline
customizdvel v X X X X
C t

OMPONCES | v X X X X
customizaveis

Tabela 3.1: Comparagdo entre o Rasa, Microsoft Bot Framework, Wit.ai, Dialog-
flow e IBM Watson.
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Abordagem

Neste capitulo sdo apresentados os requisitos funcionais e ndo funcionais do soft-
ware e de seguida as alteragdes que serdo realizadas pelo aluno na arquitetura
do Lexia durante o segundo semestre. E também feita a anélise de riscos ca-
racterizando cada um com o seu impacto, probabilidade e o respetivo plano de
mitigagao.

4.1 Requisitos Funcionais

Nesta seccdo serdo abordados os requisitos funcionais de maneira a cumprir com
as necessidades e o propoésito do projeto. Estes requisitos estdo listados na Tabela
4.1 que se apresenta abaixo.

O primeiro requisito refere-se a capacidade de interpretacdo do assistente, uma
vez que este deve conseguir fazer as devidas associagdes entre as entidades e
o significado que estas tém no contexto da frase. Assim sendo, os assistentes
desenvolvidos devem conseguir agrupar as entidades e atribuir-lhes a respetiva
funcao.

Em alguns casos pode ser necessario pedir informagdo ao utilizador de maneira
a realizar alguma agdo ou enviar parametros que sejam necessdrios para executar
determinadas fung¢des. O segundo requisito refere-se a implementacdo de for-
muldrios de maneira a tornar mais simples a recolha dessa informagdo para que
possa ser utilizada para a execucdo da respetiva tarefa.

O terceiro requisito estd relacionado com a integragdo de historias nos assisten-
tes e a possibilidade de ver o estado da conversa, podendo aceder as diversas
inten¢des do utilizador ao longo das mensagens trocadas com o assistente.

Para tornar os assistentes mais intuitivos, foi também ser necessario implemen-
tar uma memoria onde o assistente pode guardar informagdes que vai obtendo
durante a conversa com o utilizador. Esta funcionalidade esta relacionada com o
quarto requisito funcional apresentado na tabela.

O seguinte requisito refere-se a integragdo do treino incremental, com o objetivo
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de facilitar a adigdo de novos dados de treino ao modelo. Deste modo, serd possi-
vel economizar tempo durante o desenvolvimento dos assistentes, uma vez que
ndo sera necessario treinar o modelo de raiz sempre que for preciso adicionar
novos exemplos de treino ao assistente virtual.

Por fim, o dltimo requisito relaciona-se com o aperfeicoamento da detecdo de
idioma. Este requisito opcional acabou por ndo ser cumprido, uma vez que nao
se apresentava como prioritdrio e, por questdes de tempo, houve a necessidade
de dedicar o tempo disponivel a tarefas mais relevantes.

Nome Descricao
Atribuir fungGes e grupos as entidades de maneira a
Melhorar a
classificagdo de tornar os assistentes desenvolvidos com o Lexia mais
entidades

completos e inteligentes.

Integracdo de
formularios

De maneira a obter os pardmetros necessérios para a
execucdo de determinadas fun¢des, pode ser necessario
que o assistente virtual pega informacdes ao utilizador

através do uso de formulérios.

Integracao de

A integracao de histérias permite aos assistentes manter

histrias informacdo acerca da conversa e um contexto da mesma.
Os Slots podem ser vistos como a memoéria do assistente.

Estes podem ser utilizados para guardar informacdes

Adicdo de Slots como o nome do utilizador, a sua cidade, etc. Podem

também ser definidos para terem influéncia na

conversa e nas agdes tomadas pelo assistente.

Adicionar a
funcionalidade de
treino incremental

Integragdo da funcionalidade de treino incremental
para que possam ser adicionados novos dados aos
assistentes sem haver a necessidade de treinar o modelo

novamente de raiz.

(Opcional)
Melhorar a detecédo
de idioma

Deve ser melhorada a funcionalidade de detecdo de
linguagem, uma vez que esta apresenta falhas quando

as mensagens introduzidas sdo demasiado curtas.

Tabela 4.1: Requisitos funcionais.
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4.2 Requisitos Nao Funcionais

Enquanto que os requisitos funcionais estdo mais relacionados com as funciona-
lidades do software desenvolvido, os requisitos ndo funcionais estdo relacionados
com o uso da aplicacdo - muitas vezes associados com as tecnologias envolvidas
-, 0 desempenho do programa ou a usabilidade. Estes requisitos estdo ligados a
forma como o software desempenha as suas fungdes e muitas vezes restringem os
requisitos funcionais.

O primeiro requisito ndo funcional foi a necessidade de utilizar a linguagem de
programagdo Kotlin, uma vez que a primeira versdo do Lexia foi também desen-
volvida com esta linguagem. Deste modo, foi mantido o mesmo critério, utili-
zando esta linguagem para o desenvolvimento da nova versao.

O outro requisito ndo funcional foi a comparagdo de pipelines para que pudessem
ser escolhidas aquelas que obtivessem melhores resultados, ndo comprometendo
a performance dos assistentes.

Nome Descricdo

Linguagem de De maneira a seguir com a primeira versao do Lexia,
programamgcao foi necessério utilizar a linguagem de programagéao

Kotli
orm Kotlin.

Foi feita uma comparacdo do desempenho das

diversas pipelines implementadas, a fim de utilizar
Comparacdo entre

pipelines aquela que obteve melhor resultado. Esta comparacdo

foi realizada através da linha de comandos, uma

vez que o Rasa possui um comando para tal.

Tabela 4.2: Requisitos ndo funcionais.

4.3 Analise de Riscos

O projeto esteve suscetivel a riscos que poderiam afetar o produto final de uma
forma negativa. Tal como em todos os projetos de software, esta é uma anélise que
deve ser feita para mitigar os efeitos dos riscos aos quais o projeto esta sujeito.
Esta andlise deve ser continua para que seja mantida uma nogdo do que pode
acontecer no decorrer do mesmo e para que seja aplicado um plano de mitigacdo
caso tais riscos venham a acontecer.

Cada risco tem um impacto de acontecimento que caracteriza o efeito resultante
no projeto, bem como no sucesso do mesmo. O impacto pode ser classificado
como Alto quando o risco tem a possibilidade de impedir a conclusdo do projeto
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com sucesso; Médio quando o risco permite terminar o projeto com muitas difi-
culdades; e Baixo quando este praticamente ndo afeta os critérios de sucesso ou
a conclusdo do projeto. Os riscos tém também uma probabilidade de acontecer,
que se classifica como Alta quando a probabilidade de este ocorrer é acima dos
70%; Média quando a probabilidade se situa entre 40% e 70%; e Baixa quando a
probabilidade esta abaixo dos 40%. Por fim, estes devem ter um plano de mitiga-
¢do que € a estratégia que deve ser adotada para cada risco de maneira a diminuir
o impacto deste. Quanto maiores forem o impacto e a probabilidade, tipicamente
mais perigoso serd o risco associado e melhor devera ser a preparagao do plano
de mitigacdo para que este possa facilmente ser posto em pratica e afetar o mi-

nimo possivel o projeto final.

Risco Familiarizacdo com a plataforma Lexia
Impacto Alto
Probabilidade Baixa

Plano de mitigacao

Esclarecer as duvidas com os orientadores ou al-
guém da equipa do Lexia

Tabela 4.3: Risco 1 - Familiariza¢do com a plataforma Lexia.

Familiarizacdo com a linguagem de programa-

Risco ¢do Kotlin
Impacto Alto
Probabilidade Baixa

Plano de mitigacao

Estudo da linguagem antes da fase de imple-
mentacdo e esclarecimento das duvidas com
membros da Critical Software

Tabela 4.4: Risco 2 - Familiariza¢do com a linguagem de programacao Kotlin.

Risco Tarefas ndo completadas dentro dos prazos
Impacto Alto
Probabilidade Média

Plano de mitigacao

Rever periodicamente o plano de tarefas e os
tempos estimados

Tabela 4.5: Risco 3 - Tarefas ndo completadas dentro dos prazos.
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Alta complexidade do projeto, ndo devidamente

Risco percebida nas etapas iniciais
Impacto Alto
Probabilidade Baixa

Plano de mitigacao

Esclarecer possiveis duvidas e aplicar tempo ex-
tra na compreensdo do projeto

Tabela 4.6: Risco 4 - Alta complexidade do projeto.

Risco Erro nas estimativas dos tempos das tarefas
Impacto Médio
Probabilidade Média

Plano de mitigacao

Avaliar estimativas anteriores de maneira a esti-
mar corretamente os tempos das proximas tare-
fas

Tabela 4.7: Risco 5 - Erro nas estimativas dos tempos das tarefas.

Risco Problemas relacionados com a plataforma open-
source (Rasa)

Impacto Alto

Probabilidade Baixa

Plano de mitigacao

Avaliar alternativas caso haja necessidade de op-
tar por outra opgao

4.4 Casos de Uso

Tabela 4.8: Risco 6 - Problemas relacionados com a plataforma open-source (Rasa).

Os casos de uso representam uma lista de agdes que descrevem a interacdo de
um determinado utilizador ou alguém que representa uma funcao no sistema e o
sistema em si. Estes representantes denominam-se de atores e sdo os responséaveis
por executar a agdo que desencadeia a resposta do sistema.

A criacdo de casos de uso representa uma fungdo importante pois ajudam a per-
ceber a maneira como o sistema deve agir em diversas situagdes. Este comporta-
mento esperado serve de guia para ser comparado com o comportamento real do
sistema.

31




Capitulo 4

Assim sendo, sdo apresentados diferentes casos de uso desde a classificagdo de
intengdes até & maneira como a informacdo é gerida pelo assistente.

Os casos de uso identificados encontram-se apresentados nas tabelas seguintes.

Nome Manter estado da conversa.

Os assistentes devem conseguir manter estado
da conversa para que ndo haja necessidade de
pedir informacao repetida.

Ator Utilizador.

Descricao

O utilizador devera ja ter fornecido informacado

Pré-condigao de maneira a haver um contexto da conversa.

O utilizador envia uma mensagem ao assistente.
O assistente executa a acdo e devolve uma res-
Fluxo posta sem haver a necessidade de pedir a infor-
magdo que ja tinha sido fornecida em interagdes
anteriores.

Tabela 4.9: Caso de Uso 1 - Manter estado da conversa.

Nome Pedir informacao em falta.

Os assistentes devem analisar se no fluxo da con-
versacdo ja reinem toda a informagdo necessaria

Descricao

¢ para realizar a agdo pretendida pelo utilizador.
Ator Utilizador
Pré-condicao Nao tem.

O utilizador envia uma mensagem ao assistente.
O assistente verifica se existe informacdo em
falta e pede essa informacao ao utilizador. Apds
Fluxo o utilizador fornecer toda a informagao necessa-
ria, o assistente executa a acdo e devolve uma
resposta ao utilizador.

Tabela 4.10: Caso de Uso 2 - Pedir informacao em falta.
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Nome Assistente classifica a intencdo corretamente

Os assistentes devem conseguir classificar a in-
tengdo do utilizador corretamente para que pos-

Descri¢ao ) - -
sam realizar a acdo necessaria.
Ator Utilizador
Pré-condicao Nao tem.
O utilizador envia uma mensagem para o assis-
Fluxo tente. De seguida, o assistente classifica a in-

tencdo contida na mensagem e devolve a devida
resposta ao utilizador.

Tabela 4.11: Caso de Uso 3 - Assistente classifica a intengdo corretamente.

Nome Assistente ndo classifica a inten¢do corretamente

Caso o assitente ndo consiga classificar correta-
mente a intenc¢do contida na mensagem do utili-

Descricao .
zador este deve enviar uma mensagem de erro
para que o utilizador possa introduzir nova-
mente a sua intencao.

Ator Utilizador

Pré-condicao Nio tem.

O utilizador envia uma mensagem para o as-
sistente. De seguida, o assistente ndo conse-
Fluxo gue classificar a intenc¢do corretamente e devolve
uma resposta ao utilizador para que este volte a
reescrever a sua mensagem de maneira a que o
assistente consiga perceber.

Tabela 4.12: Caso de Uso 4 - Assistente nao classifica a intengdo corretamente.
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Adicdo de novos exemplos de treino ao assis-
tente sem a necessidade de treinar o modelo de
raiz

Nome

O programador poderd melhorar o reconheci-
mento de intengdes através da funcionalidade de
Descricio treino incremental, onde esta utiliza a técnica de
fine-tuning para ajustar o modelo sem haver ne-
cessidade de o treinar novamente de raiz.

Ator Programador

Pré-condicgao Nao tem

O programador adiciona os novos dados de
treino relativos as inten¢des. De seguida, utiliza
o método de treino incremental para adaptar o
modelo aos novos dados de treino introduzidos.

Fluxo

Tabela 4.13: Caso de Uso 5 - Adicao de novas intencdes ao assistente sem a neces-
sidade de treinar o modelo de raiz.

34



Capitulo 5

Metodologia e Planeamento

5.1 Metodologia

Durante o primeiro semestre foram realizadas reunides mensais com o orienta-
dor do DEI, Professor Ernesto Costa, com a presenca dos orientadores por parte
da Critical Software, Engenheiro Rui Lopes e Engenheira Ana Guarino, de ma-
neira a fazer o acompanhamento do aluno e verificar se os objetivos estabelecidos
estavam a ser cumpridos. Para além destas reunides mensais com orientador do
departamento, houve também reunides apenas com os orientadores da Critical
Software para esclarecimento de dividas e também de acompanhamento do tra-
balho e respetivo progresso.

Relativamente ao segundo semestre, a metodologia adotada durante o desenvol-
vimento foi baseada nas metodologias agéis. Estas metodologias baseiam-se no
desenvolvimento do produto de forma incremental, permitindo ir observando a
evolucdo do produto ao longo do tempo e permitem também uma maior flexibi-
lidade no decorrer do mesmo, conseguindo responder mais facilmente a mudan-
cas. A implementacdo das funcionalidades foi feita de forma gradual, mantendo-
se as reunides regularmente para acompanhamento e esclarecimento de duvidas.

5.2 Planeamento

Nesta seccdo é apresentado o planeamento inicial das tarefas e a duragéo final das
mesmas no decorrer do semestre. Os diagramas referentes ao primeiro semestre
encontram-se nas Figuras 5.1 e 5.2.
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Inicial

Primeiro semestre %

Definicdo do scope e requisitos I
Estudo da plataforma Lexia I
Estudo da plataforma Rasa

Criacdo da especificacao técnica

Escrita da proposta de estagio

Figura 5.1: Diagrama de Gantt inicial relativo ao primeiro semestre.

Final

Primeiro semestre

Definicdo do scope e requisitos

Estudo da plataforma Lexia
Instalagao do Lexia
Estudo da arquitetura

Estudo da plataforma Rasa *
Tutoriais de iniciacao
Implementacdo de um assistente simples
Leitura da documentacao e change log

Criacédo da especificacao técnica

Escrita da proposta de estagio

Figura 5.2: Diagrama de Gantt final relativo ao primeiro semestre.

Podemos observar que houve ligeiras altera¢des entre o planeado e a duragao
final das tarefas relativas ao primeiro semestre. Apds o término da tarefa que
corresponde a defini¢do do scope e requisitos dei inicio ao estudo do Rasa, as-
sistindo alguns tutoriais disponibilizados pela plataforma e desenvolvendo um
assistente virtual relativamente simples de maneira a ter um contacto mais direto
com a mesma. De seguida passei ao estudo da plataforma Lexia que acabou por
se prolongar, uma vez que esta estava de certo modo relacionada com a leitura
e estudo da documentacdo e respetivas alteracdes do Rasa. Por fim, foi criada a
especificacdo técnica e a escrita da proposta de estdgio.
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Metodologia e Planeamento

Inicial

Segundo semestre

Criacdo do ambiente de desenvolvim...

Desenvolvimento

Melhorar a classificacdo de entidad...

Integracao de formularios

Integracao de historias

Adicdo de Slots

Treino incremental

Melhorar a detecado de idioma
Realizacao de testes e benchmarking
Escrita do relatério de estagio

B N

Figura 5.3: Diagrama de Gantt inicial relativo ao segundo semestre

Final

Segundo semestre

Ajuste do ambiente de desenvolvimen...

Desenvolvimento
Integracdo de formularios
Integracéo de histérias
Adicao de Slots
Migracao da versao do Rasa

Melhorar a classificacéo de entidad...

Realizacao de testes e benchmarking
Escrita do relatério de estagio

Figura 5.4: Diagrama de Gantt final relativo ao segundo semestre

Relativamente ao segundo semestre, podemos observar uma ligeira alteracdo no
numero de tarefas, devido ao facto da tarefa relativa ao treino incremental nao
requerer qualquer tipo de implementacdo, uma vez que esta funcionalidade est4
presente no Rasa através da linha de comandos e da tarefa opcional relativa a
detecdo de idioma ndo ter sido realizada devido ao tempo disponivel. Por outro
lado, foi adicionada a tarefa da migracdo da versdao do Rasa, uma vez que nao
tinha sido considerada no diagrama inicial do segundo semestre.

No que diz respeito aos tempos de execugdo das tarefas podemos observar uma
grande variacdo entre a expectativa inicial e o tempo que realmente foi despen-
dido nas mesmas, uma vez que as tarefas relativas a integracdo de histérias, for-
muldrios e slots acabaram por ser realizadas em simultaneo.
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Capitulo 6

Implementacao

Neste capitulo serd descrita a implementa¢do que permite ao Lexia manter es-
tado das conversas. Inicialmente, é abordado o executor criado como prova de
conceito para que as funcionalidades pudessem ser testadas. De seguida, é expli-
cado o motivo pelo qual as histérias tiveram de ser implementadas na plataforma
Lexia e é descrita um pouco a implementacio e o seu funcionamento. E também
explanada a implementacdo dos formulérios, dos slots e do executor auxiliar cuja
funcdo é pedir informacdo ao utilizador sempre que esta estd em falta.

6.1 Arquitetura Lexia 2.0

A primeira alteracdo a ser feita foi o formato dos ficheiros que contém os exem-
plos de treino, uma vez que o formato Markdown deixou de ser suportado. O
formato suportado pelo Rasa passou a ser o YAML.

Foi também necessério realizar alteracdes no médulo Conversation do Lexia. Inici-
almente deu-se a implementacgdo da classe Conversation para manter um histérico
de toda a conversa, uma vez que esta classe ja estava prototipada na arquitetura
mas ainda ndo tinha sido implementada. Assim sendo, a partir de agora é possi-
vel manter uma lista de todas as mensagens trocadas durante uma determinada
conversa. Sempre que uma nova conversa for iniciada, as mensagens anteriores
sdo descartadas.

Foi também criada a classe StorySchema para guardar as historias lidas dos fichei-
ros de configuracao.

De seguida foram implementadas as classes Story e StoryIntent para guardar as in-
formagdes relativas as historias e as inten¢des associadas a estas, respetivamente.

Por fim, foi implementada a classe StoryExecutionState para guardar o estado da
histéria ativa no momento. Esta é responsavel por manter informacdes acerca do
ponto em que a histéria se situa, as intengdes anteriormente introduzidas pelo
utilizador, os slots que estdo a ser preenchidos bem como aqueles que ja foram
preenchidos caso o utilizador tenha guardado os slots da intengdo anterior e o
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idioma utilizado na dltima mensagem enviado pelo utilizador.

Na Figura 6.1 podemos observar as alteragdes realizadas no modelo de dominio
relativas ao médulo Conversation. Destacado a cinzento representa as classes que
j& existiam na primeira versdo do Lexia e que ndo sofreram qualquer alteracio e
a amarelo a classe que ja existia mas sofreu alteragdes. Todas as restantes foram
implementadas no Lexia 2.0.

Conversation

Storyintent

Message

TextSlot

+ getValuep: String | instance of

[ ] Existente no Lexia 1.0

Alterado no Lexia 2.0

| | = |

Figura 6.1: Alteragdes no modelo de dominio referentes ao médulo Conversation.

Outro médulo que sofreu alteragdes foi 0 médulo Task. Foi necessario fazer al-
guns ajustes a classe TaskldentificationService para que esta fizesse a gestdo das
mensagens a medida que estas iam sendo recebidas, de maneira a guardar todas
as mensagens de uma determinada conversa.

Por fim, foi necessario adicionar a classe AskInfoTask, responsavel por guardar a
informacao das tarefas responsaveis por pedir informacao ao utilizador e o respe-
tivo servigo (AskInfoTaskExecutionService) para que tais tarefas sejam executadas.

Na Figura 6.2 podemos observar destacado a amarelo a classe ja existente na pri-
meira versdo do Lexia e a verde as classes que foram implementadas no Lexia 2.0.
Todas as restantes ja existiam no Lexia 1.0 e ndo sofreram alteracdes.

O modelo de dominio final pode ser visto na Figura A.2.

40



Implementacao

Conversation ]

Task < SystemTask

NLU

l:‘ Implementado no Lexia 2.0 AncoUTESarvics

D Alterado no Lexia 2.0

Figura 6.2: Alteragdes no modelo de dominio referentes ao médulo Task.

6.2 Executor Proof of Concept (POC)

O primeiro passo desta implementacdo foi a criacdo de um executor para que as
funcionalidades implementadas pudessem ir sendo testadas a medida que iam
sendo terminadas. Este executor é responsavel pela marcagdo de viagens e ne-
cessita que o utilizador lhe forneca informacédo acerca da cidade de destino e do
ntmero de passageiros para que possa concluir a tarefa com sucesso. Para além
desta intencdo, este executor é também encarregue de simular a marcagdo de um
hotel cujas entidades sdo a cidade de destino e o nimero de dias para a estadia.
Estas inten¢des podem ser visualizadas na Tabela 6.1.

Para que as respetivas tarefas possam ser reencaminhadas para este executor, foi
criada uma nova fila de espera responsavel apenas pelas tarefas tanto da marca-
¢do de voos como da visualizacdo do tltimo voo marcado. Para que fosse possivel
guardar os voos e apresentar ao utilizador o tltimo voo marcado sempre que este
o requisitasse, foi configurada uma estrutura de dados em Redis [28] que arma-
zena o ID de um determinado voo, a cidade de destino e o respetivo ntiimero de
passageiros, através da classe Flight.

Ap6s a criacdo do executor e de toda a l6gica para o seu funcionamento, foi neces-
sdrio adicionar dados de treino para que o Rasa detetasse as inten¢des de marcar
voo e visualizar o altimo voo marcado. Para tal, foram treinados novos modelos,
tanto para PT como para EN para que estas intengdes fossem reconhecidas em
qualquer um dos idiomas.
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Nome Descrigédo Entidades
Esta intengdo é responsavel por
book_flight simular a marcagdo de um voo para Cidade de destino
uma determinada cidade de destino | Numero de passageiros
e o respetivo nimero de passageiros.
Semelhante a intenc¢do anterior, esta
é responsavel por simular a reserva Cidade de destino
book_hotel de um hotel para uma determinada
cidade de destino e o respetivo Ntumero de dias
numero de dias para a estadia.
Intencdo responsével por devolver
get_last_flight| o altimo voo guardado na estrutura N3io tem entidades
de dados Redis ao utilizador.

Tabela 6.1: Intencoes associadas ao executor POC.

6.3 Historias

Uma vez que o Rasa ja possuia suporte para histérias na sua plataforma, o pri-
meiro passo foi verificar se era possivel tirar partido destas na plataforma do
Lexia. Assim sendo, antes de iniciar a implementagdo das historias, foi necessa-
rio avaliar as diferencas nos pedidos realizados pelos endpoints do Rasa entre as
versoes 1.7.0 e 3.0.0, de maneira a verificar se a integragdo das histérias disponi-
bilizadas pelo Rasa era possivel com o Lexia. Para tal, foi treinado um modelo no
Rasa com um conjunto de histérias de maneira a observar se o pedido do endpoint
devolvia em que histéria o fluxo de conversa¢do melhor se encaixava. Foi utili-
zado o Postman [29] para fazer essa andlise, onde foi observado que nédo havia
alteragdo na resposta devolvida pelo Rasa, ou seja, ndo era passada informagao
acerca das histérias. Assim sendo foi tomada a decisdo de implementar as hist6-
rias diretamente no Lexia.

As historias sdo representadas pela classe Story que possui uma lista ordenada de
todas as intengdes que a constituem bem como as entidades a estas associadas.
Estas historias sdo identificadas através do StoryldentificationService que devolve
o conjunto de histérias que possuam as inteng¢des introduzidas pelo utilizador.

Ap6s aidentificagdo da histéria, é mantido um estado da mesma através da classe
StoryExecutionState, que guarda informacdo sobre a histéria ativa no momento,
bem como o ponto da histéria em que a conversa se situa. Esta classe é também
responsavel por guardar a informacdo dos slots relativos a intengdo que estd a
ser preenchida no momento, ou seja, a medida que o assistente vai pedindo a
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Intencao Dados de treino

- Quero marcar um voo para Paris (destination_city)
ara 3 (num_passengers) pessoas.

book_flight P ( — gers) p

- Podias agendar um voo para Munique (destination_city)

para 1 (num_passengers) pessoa?

- Quero marcar um hotel para Paris (destination_city)
durante 4 (num_days) dias.

book_hotel

- Podias-me marcar um hotel durante 3 (num_days)

dias para Lisboa (destination_city)?

- Qual o ultimo voo que eu marquei?
get_last_flight - Mostra-me o meu ultimo voo.

- Nao me lembro da ultima viagem marcada.

Tabela 6.2: Alguns exemplos de dados de treino das inten¢des relativas ao execu-
tor POC.

informacdo ao utilizador, esta vai sendo guardada nos respetivos slots até reunir
toda a informacgdo necesséria para realizar a tarefa. Sempre que alguma intencdo
nao pertencer a nenhuma historia, o estado das histérias volta ao estado inicial e
serd feita uma nova identificagdo da histéria na préxima mensagem do utilizador.

6.4 Formuldarios

Ap6s a implementagdo das histérias, deu-se inicio a implementagdo dos formula-
rios para que a informagdo pudesse ser pedida ao utilizador sempre que estivesse
em falta. Assim sendo, caso o utilizador forneca toda a informacao necessaria em
uma s6 mensagem, a intengdo estd completa e a tarefa é reencaminhada para o
respetivo executor para que possa ser executada. Caso contrario, passamos para o
passo seguinte na histéria, no caso da intencédo introduzida pelo utilizador neces-
sitar de entidades para a sua execugdo, os passos seguintes serdo essas entidades,
para se certificar que estas sdo pedidas caso ndo tenham sido fornecidas. E feita
a verificacdo do primeiro slot, se este ainda ndo estiver preenchido é pedida a in-
formacao ao utilizador, se ja estiver preenchido é feita a verificagdo do préximo
slot e assim sucessivamente.
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6.5 Slots

Por tim, foi criada a classe Slot para que fosse possivel guardar o nome do mesmo,
o seu valor e o seu tipo. Tal como ja foi referido anteriormente, os slots guardam
a informacdo retirada das entidades que sdo extraidas através do Rasa. Estes sdo
preenchidos no decorrer da histéria e podem ser reutilizados em intengdes que
necessitem do mesmo tipo de informacao, ou seja, sempre que o utilizador intro-
duz uma nova inten¢do no contexto da histéria, caso esta possua slots em comum
com as inten¢des anteriores é-lhe perguntado se deseja guardar a informagao ja
fornecida anteriormente. Se o utilizador recusar, esta informacéo é pedida nova-
mente para que os slots sejam preenchidos de novo. Por outro lado, se o utilizador
aceitar, os slots mantém-se preenchidos para que possam ser reutilizados.

6.6 Executor Auxiliar

Apbs a preparagdo do Lexia para pedir informacédo ao utilizador, foi necessario
criar um método para o fazer. Para tal, foi implementado um executor com o
intuito de apenas pedir informacao ao utilizador. Sempre que o nicleo do Lexia
precisar de preencher algum slot em falta, este reencaminhara a tarefa responsa-
vel por pedir a informagdo relativa aquele slot para o executor, o qual enviard uma
mensagem ao utilizador com o respetivo pedido. Uma vez que esta informagéo é
fornecida através de inten¢des genéricas, ou seja, tanto pode ser necessarios pedir
um namero para saber a idade do utilizador como para saber o ntimero de pas-
sageiros de uma viagem, as perguntas sdo definidas no ficheiro de configuracdo
tendo em conta a histéria em questdo para que possam ser realizadas de maneira
a fazerem sentido no contexto da conversa.
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Avaliacao

Neste capitulo serdo apresentadas as diferencas no fluxo de conversacdo entre
ambas as versdes do Lexia, demonstrando com exemplos reais. Serdo também
apresentados os testes realizados e discutidos os resultados dos mesmos. Por
fim, serdo comparados os resultados obtidos entre o Lexia 1.0 e o Lexia 2.0, tanto
para a classificacdo de inten¢des como para a classificagdo de entidades.

7.1 Altera¢des na conversacao

As alteragdes descritas no capitulo anterior permitem ao Lexia manter estado da
conversa, bem como gerir o fluxo da mesma. Na primeira versdo do Lexia (Figura
7.1), podemos observar que ndo era possivel manter estado de uma conversa,
sendo necessdrio fornecer toda a informagdo para a realiza¢do da tarefa. Caso
ndo se verificasse o assistente apresentava uma mensagem de erro, pedindo toda
a informacgdo necessdria. Ap0s as alteragdes realizadas, podemos observar que o
assistente é capaz de manter estado da conversa, pedindo a informacédo em falta
de uma maneira sequencial (Figura 7.2).

7.2 Introducao aos testes realizados

Para a obtencdo dos resultados foi utilizada a funcionalidade do Rasa [30] para
testar os dados de treino e a respetiva classificagdo dos modelos. Assim sendo, foi
utilizado o método de cross-validation [31] que consiste na separacdo dos dados
de treino em N subconjuntos, todos com 0 mesmo ntimero de dados de treino.
Esta técnica visa avaliar a capacidade de generalizacdo do modelo de classificacdo
treinando diversos modelos alternando os N subconjuntos. Para tal, foi utilizado
este método com um valor de N=5 e os resultados obtidos estdo apresentados nos
graficos abaixo. Ap6s a conclusdo dos testes, 0 Rasa devolve os valores de trés
métricas diferentes, sdo elas a exatidao, F1-score e precisao.

A exatiddo representa o niimero de classes que foram categorizadas corretamente
tendo em conta o ntiimero total de exemplos no dataset. No entanto, esta métrica
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Utilizador
Utilizador Quero marcar um voo.

Quero marcar um voo.
Assistente Virtual
Assistente Virtual Qual a cidade de

. . . destino?
Né&o consigo realizar a

acdo. Para marcar uma
viagem preciso da
cidade de destino e do Paris
numero de
passageiros.

Utilizador

Assistente Virtual

Qual o numero de
passageiros?

Utilizador

Quero marcar um voo

para Paris para 3
passageiros.

Utilizador

3 passageiros
Assistente Virtual

Assistente Virtual

Voo para Paris para 3

passageiros marcado Voo para Paris para 3

com sucesso! passageiros marcado
com sucesso!

Figura 7.1: Exemplo de uma conversa  Figura 7.2: Exemplo de uma conversa
no Lexia 1.0. no Lexia 2.0.

ndo tem em conta o balanco das classes, podendo facilmente induzir em erro. A
férmula para para calcular a exatidao é:

Verdadeiros Positivos+Verdadeiros Negativos

Exatiddo = Verdadeiros Positivos+Falsos Negativos+Verdadeiros Negativos+Falsos Positivos

A precisdo ¢é a fracdo de verdadeiros positivos entre os exemplos que o modelo
classificou como positivos. A férmula para calcular a preciséo é:

Verdadeiros Positivos
Verdadeiros Positivos + Falsos Positivos

Precisio =

O recall é utilizado para medir a contagem de ntimero de verdadeiros positivos
tendo em conta o ntiimero de positivos existentes no dataset. Embora esta métrica
ndo seja devolvida pelo Rasa ao utilizador, ela é necessdria para o cdlculo do F1-
score. A férmula para calcular o recall é:

Verdadeiros Positivos

Recall =
ect Verdadeiros Positivos + Falsos Negativos

O Fl-score combina a precisdo e o recall e é bastante ttil em cendrios onde as
classes ndo estdo equilibradas. A férmula para calcular o F1-score é:

2 x Precisio * recall
Precisio + recall

F1 — score =
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7.3 Comparacao de Pipelines

Nesta sec¢do serdo comparadas as diferentes pipelines testadas para o Lexia 2.0,
tanto para o idioma inglés como para o portugués. Para ambos os idiomas, ini-
cialmente é apresentada a pipeline utilizada no Lexia 1.0 e de seguida sdo apre-
sentadas as pipelines testadas na nova versdo do Lexia, seguidas pela respetiva
justificagdo para o qual essas pipelines terem sido usadas ou testadas.

7.3.1 Idioma Inglés
Lexia 1.0

O primeiro passo foi obter os resultados relativos a pipeline utilizada pelo Lexia
1.0, que se encontra apresentada na Figura 7.3, para que se obtivesse um meio de
comparagdo para as pipelines que iriam ser testadas no Lexia 2.0.

language: en

pipeline:

— name: "WhitespaceTokenizer"

— name: "RegexFeaturizer"

— name: "CRFEntityExtractor”

— name: "DucklingHTTPExtractor"
url: "http://duckling-server:8000"
dimensions: ["time", "number", "duration"]
timezone: "Europe/Lisbon"

— name: "EntitySynonymMapper"

— name: "CountVectorsFeaturizer"

— name: "CountVectorsFeaturizer"
analyzer: "char_wb"
min_ngram: 1
max_ngram: 4

- name: "EmbeddinglntentClassifier"

Figura 7.3: Pipeline utilizada pelo modelo de classificagdo do Lexia 1.0 para o
idioma ingleés.

Lexia 2.0

O passo seguinte para escolher a pipeline que seria utilizada para o Lexia 2.0, foi
utilizar uma pipeline equivalente aquela utilizada no Lexia 1.0 (Figura 7.3). No
entanto, uma vez que o EmbeddingIntentClassifier foi removido nas versdes mais
recentes do Rasa, foi necessdrio remover este e substitui-lo pelo DIETClassifier.
Para além disso, uma vez que o DIETClassifier é capaz de realizar a classificagdo
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de intengdes e a extracdo de entidades, foram removidos os extratores de enti-
dades da pipeline utilizada no Lexia 1.0, ficando o DIETClassifier responsavel por
estas duas tarefas, dando origem a pipeline apresentada na Figura 7.4.

language: en

pipeline:

name: "SpacyNLP"

model: "en_core_web_md"

name: "SpacyTokenizer"

name: "SpacyFeaturizer"

name: "RegexFeaturizer"

name: "CountVectorsFeaturizer"
name: "DIETClassifier"

epochs: 100

name: "EntitySynonymMapper"

Figura 7.4: Primeira pipeline testada no Lexia 2.0 para o idioma inglés.

De seguida, repetiu-se a experiéncia com a mesma pipeline aumentando o niimero
de epochs de 100 para 300, com o objetivo de melhorar a classificagdo de intengdes
e a extragdo de entidades, obtendo a pipeline representada na Figura 7.5.

language: en

pipeline:

name: "SpacyNLP"

model: "en_core_web_md"

name: "SpacyTokenizer"

name: "SpacyFeaturizer"

name: "RegexFeaturizer"

name: "CountVectorsFeaturizer"
name: "DIETClassifier"

epochs: 300

name: "EntitySynonymMapper"

Figura 7.5: Segunda pipeline testada no Lexia 2.0 para o idioma inglés.

Por fim, foi testada mais uma pipeline, onde se manteve o DIETClassifier com um
numero de epochs=100 para a classificacdo de intencdes e se alterou o extrator
de entidades para o CRFEntityExtractor, tal como era utilizado no Lexia 1.0. As
alteragdes descritas deram origem a pipeline representada na Figura 7.6.

48



Avaliagdo

language: en
pipeline:

— name: "SpacyNLP"

model: "en_core_web_md"
— name: "SpacyTokenizer"
— name: "SpacyFeaturizer"

— name: "RegexFeaturizer"
— name: "CountVectorsFeaturizer"
— name: "DIETClassifier"

epochs: 300

entity_recognition: false
— name: "CRFEntityExtractor”
— name: "EntitySynonymMapper"

Figura 7.6: Terceira pipeline testada no Lexia 2.0 para o idioma inglés.

7.3.2 Idioma Portugués
Lexia 1.0

Tal como para o idioma anterior, o primeiro passo foi realizar os testes para a pi-
peline que era utilizada no Lexia 1.0 na classificacdo de mensagens em portugués,
para que fosse possivel comparar com os valores mais tarde obtidos nos testes
realizados as pipelines relativas ao Lexia 2.0.

language: pt

pipeline:

— name: "SpacyNLP"
model: "pt_core_news_md"

- name: "SpacyTokenizer"

— name: "SpacyFeaturizer"

— name: "RegexFeaturizer"

- name: "EmbeddingIntentClassifier"

— name: "EntitySynonymMapper"

— name: "CRFEntityExtractor”

— name: "DucklingHTTPExtractor"
url: "http://duckling—-server:8000"
dimensions: [ "time", "duration" ]
locale: "pt_PT"

Figura 7.7: Pipeline utilizada pelo modelo de classificagdo do Lexia 1.0 para o
idioma portugués.
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Lexia 2.0

Ap06s a obtengdo dos resultados com a pipeline utilizada pelo Lexia 1.0 para a clas-
sificagdo de mensagens introduzidas pelo utilizador em portugués, foi construida
uma pipeline com o intuito de ser semelhante aquela que era utilizada na primeira
versdo do Lexia. Mais uma vez, como o EmbeddingIntentClassifier foi removido
pelo Rasa, este foi substituido pelo DIETClassifier que ficou também responsavel
pela extracdo de entidades, removendo todos os restantes extratores de entidades
da pipeline. Esta encontra-se representada na Figura 7.9.

language: pt

pipeline:

— name: "SpacyNLP"
model: "pt_core_news_md"

— name: "SpacyTokenizer"

- name: "SpacyFeaturizer"

— name: "RegexFeaturizer"

- name: "DIETClassifier"
epochs: 100

— name: "EntitySynonymMapper"

Figura 7.8: Primeira pipeline testada no Lexia 2.0 para o idioma portugués.

language: pt

pipeline:

— name: "SpacyNLP"
model: "pt_core_news_md"

— name: "SpacyTokenizer"

— name: "SpacyFeaturizer"

— name: "RegexFeaturizer"

— name: "DIETClassifier"
epochs: 300

— name: "EntitySynonymMapper"

Figura 7.9: Segunda pipeline testada no Lexia 2.0 para o idioma portugués.

Por fim, foi testada a pipeline representada na Figura 7.10. Nesta configuragao
manteve-se o DIETClassifier para a classificacdo de inteng¢des e alterou-se o extra-
tor de entidades para o CRFEntityEXtractor, uma vez que era aquele utilizado no
Lexia 1.0.
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language: pt

pipeline:
— name: "SpacyNLP"
model: "pt_core_news_md"
— name: "SpacyTokenizer"
— name: "SpacyFeaturizer"
— name: "RegexFeaturizer"
— name: "DIETClassifier"

entity_recognition: false
— name: "CRFEntityExtractor"”
epochs: 300
— name: "EntitySynonymMapper"

Figura 7.10: Terceira pipeline testada no Lexia 2.0 para o idioma portugués.

Visto que os resultados ficaram abaixo do esperado, a pipeline escolhida para a
classificagdo de mensagens em portugués foi a que se encontra na Figura 7.9,
uma vez que foi a que apresentou melhores resultados.

7.4 Resultados Finais

Nesta seccdo serdo comparados e analisados os valores entre o Lexia 1.0 e o Le-
xia 2.0 das trés métricas utilizadas para ambos os idiomas. Para a obtencdo dos
gréficos foram utilizadas as pipelines que obtiveram melhores resultados em cada
cenario.

Classifica¢do de inten¢des | Classificacdo de entidades

Precisdo | Recall | Fl-score | Precisdo | Recall | Fl-score
Figura7.3 | 0957 | 0.956 0.955 0.850 0.708 0.759
Figura7.4 | 0.965 0.965 0.964 0.848 0.786 0.808
Figura7.5 | 0.955 0.955 0.953 0.877 | 0.871 0.871
Figura 7.6 0.947 0.946 0.944 0.725 0.542 0.597

Tabela 7.1: Resultados das pipelines utilizadas para o idioma inglés. A Figura 7.3
representa os resultados obtidos com a pipeline do Lexia 1.0. As Figuras7.4,7.5 e
7.6 representam os resultados das pipelines testadas no Lexia 2.0.

Dado que os resultados obtidos para a classificacdo de entidades (Tabela 7.1)
com a pipeline representada na Figura 7.4 ficaram um pouco aquém do esperado,
decidiu-se repetir a experiéncia com a mesma pipeline aumentando o nimero de
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epochs de 100 para 300, obtendo os resultados apresentados na Tabela 7.1 na li-
nha referente a Figura 7.5. Embora, se tenha observado uma ligeira descida na
classificagdo de intencdes, os resultados da extragdo de entidades obtiveram uma
melhoria significativa com o aumento do nmero de epochs.

Ainda assim, foi testada a pipeline representada na Figura 7.6 para avaliar o de-
sempenho do CRFEntityEXtractor na nova versao do Rasa. Apo6s a obtengao dos
resultados dos testes realizados para a tltima pipeline e uma comparagdo com as
restantes pipelines testadas, podemos observar que esta foi aquela que obteve os
piores valores relativamente a extracdo de entidades e classificacdo de intengdes.
Assim sendo, a pipeline da Figura 7.5 foi a escolhida para a classificacdo de men-
sagens com o idioma ingleés.

Classificacao de inten¢des | Classificacao de entidades

Precisdo | Recall | Fl1-score | Precisdo | Recall | Fl-score
Figura 7.7 0.974 0.974 0.974 0.779 0.453 0.529
Figura 7.8 0.984 0.984 | 0.983 0.785 0.627 | 0.683
Figura 7.9 0.984 0.984 0.984 0.924 0.756 0.824
Figura7.10 | 0.984 0.984 0.984 0.757 | 0.500 0.572

Tabela 7.2: Resultados das pipelines utilizadas para o idioma portugués. A Figura
7.7 representa os resultados obtidos com a pipeline do Lexia 1.0. As Figuras 7.8,
7.9 e 7.10 representam os resultados das pipelines testadas no Lexia 2.0.

Relativamente aos resultados obtidos para o idioma portugués (Tabela 7.2), pode-
mos observar um comportamento semelhante aquele observado anteriormente,
onde a pipeline com 300 epochs foi aquela que apresentou os melhores resultados.
A pipeline que utiliza o CRFEntityExtractor como extrator de entidades foi a que
apresentou os piores resultados. Assim sendo, a pipeline representada na Figura
7.9 foi a que ficou definida para a classificagdo de mensagens em portugués.

7.5 Discussao de Resultados

7.5.1 Classificacao de Intenc¢des
Em relagdo a classificagdo de intengdes para o idioma inglés, embora os valores
sejam bastante semelhantes, observamos uma pequena melhoria no Lexia 2.0.

Tal como para o idioma inglés, a diferenca obtida nos resultados na classificagao
de intengdes para a lingua portuguesa entre ambas as versdes é minima. Ainda
assim conseguimos notar uma ligeira melhoria no Lexia 2.0.

Esta melhoria em ambos os idiomas comprova a capacidade do DIETClassifier na
classificagdo de inteng¢des, mesmo utilizando um nimero inferior de epochs, uma
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vez que apresentou um baixo ntimero de falsos positivos e falsos negativos.

Observando as matrizes de confusdo para ambos os idiomas (Figuras B.1 e B.3),
podemos confirmar a fiabilidade dos modelos, ndo havendo grandes erros na
classificagdo das intengdes.

7.5.2 Classificacao de Entidades

Na classificagao de entidades o DIETClassifier também se mostrou bastante com-
petente, melhorando os resultados obtidos tanto para o idioma inglés como para
o portugués. Foina classificacdo de entidades onde se observou a maior diferenca
nos resultados obtidos entre ambas as versdes do Lexia.

Observando a precisdo e o recall, podemos reparar que o ntiimero de falsos posi-
tivos é inferior ao de falsos negativos, uma vez que a precisdo é superior ao recall
em todas as pipelines testadas.

Quando comparados os dois idiomas entre si, podemos observar que o Fl-score
é superior para o idioma inglés, uma vez que este apresenta um menor ntimero
de falsos positivos e de falsos negativos.

Podemos observar também pela matriz de confusdo relativa a classificacdo de
entidades para o idioma inglés (Figura B.2) que o ntimero de dias é a entidade
que apresenta um maior nimero de classifica¢es incorretas. Relativamente a
matriz de confusdo referente a classificagdo de entidades para o idioma portugués
observamos que as cidades ndo sdo reconhecidas num ntiimero consideravel de
vezes (Figura B.4).
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Conclusao

Durante o primeiro semestre foi realizada a parte mais exploratoria deste estagio,
que estd relacionada com o estudo das plataformas Rasa e Lexia, uma vez que
estas seriam os principais focos para a fase de desenvolvimento e implementacdo
de novas funcionalidades.

Foram analisadas algumas alternativas ao Rasa e feita uma comparagdo entre
estas, destacando os pontos positivos de cada uma. Apds a comparacdo, foi ju-
tificada a escolha do Rasa como a framework para suportar o processamento de
liguagem natural do Lexia, devido a sua facilidade de instalacdo em qualquer
servidor, a sua customizagdo, a importancia que a plataforma da ao avango do
estado da arte e a facilidade de melhorar as suas funcionalidades uma vez que a
primeira versdo do Lexia ja utiliza o Rasa. Em relacdo ao Rasa, foi estudado todo o
ntcleo NLU que este diponibiliza e o seu funcionamento baseado na classificagao
de intengdes e entidades, bem como todos os seus componentes e a maneira como
estes sdo configurados na pipeline. Para além das funcionalidades ja existentes na
versdo que suporta o Lexia, foram também estudadas as novas funcionalidades
que permitiriam integrar estado ao Lexia, novos modelos de linguagem e mode-
los de classificacdo de maneira a melhorar toda a configuragdo do mesmo.

De seguida foi realizado o estudo da plataforma Lexia. Este estudo incluiu a sua
integracdo com o Rasa e a maneira como a mensagem ¢é processada desde que é
recebida pelo Lexia até a sua classificagdo e devolucgdo da resposta ao utilizador.
Para tal, foi também necessario estudar cada médulo que constitui a arquitetura
do Lexia.

Ap6s o estudo das duas plataformas foram definidos os requisitos funcionais e
ndo funcionais e descritas as principais alteragdes que iriam ocorrer ao nivel da
arquitetura do Lexia e na pipeline do Rasa.

No segundo semestre foi implementada toda a l6gica necesséria para que o Lexia
conseguisse manter estado das conversas, uma vez que os endpoints do Rasa nao
passavam informacdo acerca das histdrias. Assim sendo, o Lexia passou a pos-
suir o conceito de histérias, formuldrios e slots. Juntamente com a l6gica, foram
também implementados dois executores, o primeiro foi utilizado como prova de
conceito para testar as novas funcionalidades e o segundo foi implementado com
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o intuito de pedir informacdo ao utilizador sempre que esta estivesse em falta.

Ap6s a implementacdo terminada, deu-se inicio & comparacdo de diversas pipeli-
nes com o objetivo de alcangar aquelas que obtivessem melhor resultados e con-
secutivamente criassem os melhores modelos de classificagdo para as mensagens
do utilizador.

Assim sendo, o objetivo foi cumprido pois foram concretizados os pontos princi-
pais do trabalho. O Lexia passou a integrar histérias, para uma melhor gestdo do
fluxo da conversagdo. Passou também a guardar determinadas informacgdes re-
cebidas pelo utilizador para que pudessem ser reutilizadas em diferentes pontos
da conversa. Por fim, foi também migrado o nticleo de processamento de lingua-
gem para uma versao mais recente, podendo fazer uso de modelos mais robustos
e funcionalidades mais recentes.

O Rasa mostrou-se bastante competente na sua mais recente versdo, uma vez que
os valores obtidos nos testes realizados para a classificagdo de intencdes e extra-
¢do de entidades para os idiomas de inglés e portugués foram todos superiores
no Lexia 2.0.

A exploragdo dos parametros disponibilizados pelo Rasa nos seus modelos de
classificacdo é algo que deve ser feito num trabalho futuro, com o objetivo de me-
lhorar e aperfeigoar o funcionamento dos modelos e consecutivamente a classifi-
cacdo das mensagens, uma vez que esta framework oferece uma vasta quantidade
de parametros para a configuragdo dos mesmos.
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Apéndice A

Apéndice A

Arquitetura Lexia

Figura A.1: Modelo de dominio do Lexia 1.0.
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inio do Lexia 2.0.

Figura A.2: Modelo de dom
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Apéndice B

Matrizes de confusao

Intent Confusion matrix

affirm 0 0 0 0 0 0 0 0 o 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
ask_age| O 0 0 0 5 0 0 0 o 0 0 0 0 0 0 0 o 0 0 0 0 0
ask howq 1 0 3 1 1 0 0 0 1 o 0 0 0 0 0 0 0 o 0 0 0 0 0
2
ask name{  © 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10
ask real{ © 0 0 0 0 o 0 0 0 0 1 0 0 o 1 0 0 0 0
ask whered 0 2 0 0 0 o 0 0 0 0 0 2 0 o 0 0 0 0 0
book_flight { 0 0 0 0 0 o 0 0 0 0 0 0 0 o 0 0 0 0 0
book_hotel {  © 0 0 0 0 0 o | 10 0 o 0 0 0 0 0 0 0 o 0 0 0 0 0
deny{ 1 0 0 0 0 0 0 0 o 0 0 0 0 0 0 0 o 0 0 0 0 0
getcity] © 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
get joked  © 0 0 0 0 0 0 0 0 o 8 0 0 1 1 0 0 o 0 0 0 0 0
H
= et jast flight { © 0 0 0 0 0 1 0 0 o o 10 o 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
g oot
g
get number | © 0 0 0 0 0 0 0 0 o 0 o 10 o 0 0 0 o 0 0 0 0 0
10*
goodbye | © 0 0 0 0 0 0 0 0 o 0 0 0 0 0 3 0
greet{ © 0 0 0 0 0 0 0 0 o 0 0 0 0 0 0 0
help{ © 0 0 0 0 0 0 0 0 o 0 0 0 0 0 0 0
optin{ © 0 0 0 0 0 0 0 1 o 0 0 0 0 0 0 0
optout{ © 0 0 0 0 0 0 0 0 o 0 0 0 0 0 0 0
opt_status{  © 1 0 0 0 0 0 0 0 o 0 0 0 0 0 0 0
ety ] © 0 0 0 0 0 0 0 0 o 0 0 0 0 1 0 0 o 0 8 0 0 0
sop] 1 0 1 1 0 0 0 0 2 o 0 0 0 0 0 3 1 1 0 o | 12 0 0
thankyou {  © 0 1 0 0 0 0 0 0 o 0 0 0 3 1 0 0 o 0 0 0 0
wake_me_up{ O 0 0 0 0 0 0 0 o 0 0 0 0 0 0 1 o 0 0 0 0 6
100
£ s z 2 = o z T z z L £ @ 2 @ a £ 5 3 z g H Es
£ g s E v o} 5 ] 8 o o 3 2 5 g g 3,
£ 58 ¢ 2 =2 & Loy g £ 3 g 2 g o & g %z
¥ oy H ] ] 9 " . E H 5 g 4 - H
] FA, ] R & % ﬁ 2 g s 2 s |
L ¥ % 3 © E o @ g 2 g
& 8 8 38
85 ° g

£}
Predicted label

Figura B.1: Matriz de confusdo relativa a classificacdo de intengdes em inglés no
Lexia 2.0.
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Entity Confusion matrix

aity 1 1 1 0 o o
10°
destination_city 0 22 1 0 0 0
no_entity o 0 0 1 0
H 100
H
num_days o o 0 1 4 0
num_passengers o o 0 2 15 0 10!
number o o o 0 0 10
100
g £ z F3 g H
g 5 E H 5
H 2 4 e
g g
i s

Predicted label

Figura B.2: Matriz de confusdo relativa a classificagdo de entidades em inglés no
Lexia 2.0.
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Intent Confusion matrix

affirm 0 0 0 0 0 0 0 0 [ 0 0 0 0 0 0 0 o 0 0 0 0 1
another{ © 9 0 0 0 0 0 0 0 [ 0 0 0 0 0 0 0 o 0 0 1 0 0
ask_age{ © 0 0 [ 0 0 0 0 0 0 0 o 0 0 0 0 0
ask howd © 0 0 [ 0 0 0 0 0 0 0 o 0 0 0 0 0
ask named 0O 0 0 [ 0 0 0 0 0 0 0 o 0 0 0 0 0
ask real{ O 0 0 [ 0 0 0 0 0 0 0 o 0 0 0 0 0
10?
ask where{ 0 0 0 [ 0 0 0 0 0 0 0 o 0 0 0 0 0
book flight { 0 0 0 [ 0 0 0 0 0 0 0 o 0 0 0 0 0
book hotel { 0 o o o o o o o 1 o o o o o o o o o o o o o o
deny [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ o} [ [ [ 1 [
get_city [ [ [ [ [ [ [ [ [ o 17 [ [ [ [ [ [ o} [ [ 1 [ [
]
8 [ [ [ [ [ [ [ [ [ o [ 13 [ [ [ [ [ 1 [ [ [ 1 [
. get_joke
g
g
get_last_flight [ [ [ [ [ [ [ 1 [ o [ [ 11 [ [ [ [ o} [ [ [ [ [
get_number{ O o o o o o o o o o o o o 10 o o o o o o o o o
goodbye |  © o o o o o o o o o o o o o o o o o o 101
greet{ © o o o o o o o o o o o o o o o o o o
help 1 0 0 0 0 0 0 0 0 ] 0 0 0 0 0 0 0 0 0
optin] © o o o o o o o o o o o o o 5 o o o o
optout{ 1 o o o o o o o o 2 o o o o o o o 3 14 o o o o
optstatus{ 1 o o o o o o o o o o o o o o o o 1 o 10 o o o
retry [ 2 [ [ [ [ [ [ [ 1 1 [ [ [ [ [ [ o} [ [ 5 [ [
stop 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 o 0 0 0 0
thankyou { O 0 0 0 0 0 0 0 0 [ 0 0 0 0 0 o 0 0 0 0
10°
s s oz v = s £ 5 = ¢ £ % s % =& < £ = PR
E Z % 3 ¢ T 5§ 5 T B B & % &1 ¢t % 3 5 %2 & z §8 8
£ 8 O 8 2 £ 2 2 % 2 5% € £ 2 0§ g o & B <
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g 8 I
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Predicted label

Figura B.3: Matriz de confusdo relativa a classificacdo de inten¢des em portugués
no Lexia 2.0.
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Entity Confusion matrix

104
ity 1 1 7 ) ) 0
destination_city 2 2 10 o o °
10°
no_entity 8 ° o 0 0
3
]
£ 107
m_day: o 0 0 6 ° 0
m_passeng o 0 0 o 17 0
100
number o o o o 1 9
10°
g z z f ¢ N
° o H = 2 E
& 2 2 e
H

Predicted label

Figura B.4: Matriz de confusdo relativa a classificagdo de entidades em portugués
no Lexia 2.0.
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