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Resumo

Um moédulo de reconhecimento de intengao do usuério pode ser considerado o compo-
nente principal de qualquer sistema de conversacao. Intengoes sao propédsitos ou objetivos
expressos em uma entrada do usuario por meio de um aplicativo, sistema de busca, chats
de conversacao, etc. Diversas técnicas sao utilizadas e funcionam de maneira satisfatoria
de acordo com o cenario de aplicacao. Atualmente, as técnicas de aprendizagem de
maquina sao consideradas o estado da arte para este tipo de tarefa e tém sido aplicadas
em diversos trabalhos. Tais modelos possuem alta capacidade de representacao e podem
facilmente aprender as relagoes existentes entre os termos de um conjunto de treinamento.
Entretanto, para alguns cendrios nao ha uma grande quantidade de amostras e, conse-
quentemente, realizar um aprendizado adequado por parte do método fica comprometido.
Outro ponto importante é com relagao a disposicao dos termos dentro de uma sentenca,
dificuldade a qual muitas pesquisas nao levam em consideracao. Este trabalho imple-
menta um modulo para reconhecimento de intencao do usuério baseado em modelos de
aprendizagem profunda hibrido, levando em consideragao a disposicao dos termos de uma
sentenga gerando um valor adicional (hash seméantico) e algoritmos de incorporagao de
texto. Propomos a utilizacao desse valor extra apenas para as palavras consideradas mais
importantes dentro de uma sentenca criando uma representacao mais direcionada. Como
resultado, o modelo desenvolvido atingiu uma precisao média de 93,95%, superando em
mais de 2 pontos percentuais os demais trabalhos avaliados mostrando a possibilidade de

ganho com a utilizacao valores adicionais referentes a alguns termos da sentenca.

Palavras-chave: deteccao de intencao do usuario, aprendizagem de méquina, redes

neurais.



Abstract

A user intent recognition module can be considered the main compoenent of any con-
versation system. Intentions are purposes or goals expressed in a user input through an
application, search engine, chat, etc. Several techniques are used and work satisfactorily
according to the application scenario. Currently, machine learning techniques are consi-
dered state of the art for this type of task and have been applied in many works. Such
models have high representational capacity and can easily learn the relationships between
the terms of a training set. However, for some scenarios there are not a large number of
samples and, as a result, proper learning by the method is compromised. Another im-
portant point concerns the disposition of terms within a sentence, a difficulty that many
researches do not take into account. This paper implements a user intent recognition
module based on hybrid deep learning models, taking into account the disposition of the
terms of a sentence generating an additional value (semantic hash) and text embedding
algorithms. We propose using this extra value only for the words considered most impor-
tant within a sentence creating a more targeted representation. As a result, the developed
model reached an average accuracy of 93.95%, exceeding by more than 2 percentage points
the other works evaluated showing the possibility of gain with the use of additional values

referring to some og the sentence.

Keywords: user intent detection, machine learning, neural networks.
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Capitulo 1

Introducao

A deteccao de intencao do usuario é uma das principais tarefas de qualquer sistema de
conversacao. A intencao corresponde ao desejo que o sistema de conversacao perceberd
apds o usuario enviar uma mensagem especifica. Por exemplo, ao enviar um “obrigado”
a intencao do usudrio é agradecer, sendo assim a intencao para a frase poderia ser “agra-
decimento”. Por essa razao é preciso determinar a intengao do usuario com clareza para
que o sistema possa realizar a tarefa correta.

A tarefa de deteccao de intencao esta presente em uma ampla variedade de servicos
e aplicagoes como os mecanismos de pesquisa na Internet e nos chats de conversacao
(chatbots) de muitos sistemas web (Frey and Osborne, 2017), (Zheng et al., 2017). Por
exemplo, nos mecanismos de pesquisa € preciso decidir corretamente a intencao do usuario
antes de tentar corresponder entidades ou respostas especificas para a consulta.

No caso de sistemas de conversacao mais complexos, nos quais o computador deve
manter uma conversa com o usuario, o reconhecimento de intencoes pode ser usado para
direcionar a interagao buscando a resolugao de algum problema ou uma necessidade pon-
tual. Essa interacao mutua pode ajudar o sistema a aprender cada vez mais com base
nas entradas fornecidas pelo usuario.

Detectar essas intengoes para os mais diversos tipos de sistemas nao é uma tarefa
trivial, visto que a maneira de interagir dos usuarios é algo muito particular e muda
conforme o servigo escolhido, objetivo pretendido, dispositivo utilizado para a realizacao
de uma atividade, existéncia de mecanismo de busca ou, padroes existentes para deteccao
de texto (Dale, 2016), etc.

Em geral, as abordagens utilizadas para detectar intengoes sao concebidas a partir de
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regras ou por meio de técnicas de aprendizagem de maquina. As abordagens baseadas em
regras empregam templates obtidos a partir de diciondrios para fazer a verificagao de cada
possivel intencao. Porém, tais abordagens sao limitadas e especificas para um dominio de
interesse dificultando a sua utilizacao quando expostas a grandes quantidades de dados.

As solucoes atuais de deteccao de intengao empregam técnicas de aprendizagem de
maquina. O objetivo é fazer uso de classificadores treinados capazes de detectar e, até
mesmo, gerar intengoes baseadas na entrada do usudrio (Graves et al., 2013). Nessa
categoria destacam-se o uso de diferentes tipos de redes neurais bem como a possibilidade
do uso de técnicas de aprendizagem profunda.

Outra técnica que proporciona melhoria na classificacao esté relacionada ao enrique-
cimento de palavras que facilita na aprendizagem de uma rede neural e direciona para
uma predicao mais efetiva das classes. Uma maneira de se fazer isso é por meio do uso de
hashing semantico que produz uma lista de valores semelhantes em um tempo menor e
independente do tamanho da colecao de dados disponiveis. Essa disponibilidade permite

o armazenamento de informacoes adicionais sobre um item especifico.

1.1 Motivacao e Problema

A tarefa de detectar intencoes esta ligada diretamente a drea de processamento de
linguagem natural (PLN). Embora existam diversos algoritmos que realizem a coleta,
treino, classificagdo e, até mesmo, geracao de respostas automaticas para as intencoes
proferidas pelos usudrios, um problema recorrente é com relacao a representacao das
palavras para definigao de intengoes e realizacao de buscas (Bojanowski et al., 2017).

Para Abdul-Kader and Woods (2015) e Liu and Lane (2016) as principais dificuldades
sobre a atividade de detectar intengoes estao relacionadas a fase de treino. Os trés princi-
pais motivos sdo: 1) quantidade insuficiente de exemplos na base de dados, 2) o conteido
das bases utilizadas no treino ¢ diferente das interagoes finais e, 3) desconhecimento sobre
a quantidade ideal de treino a ponto de fazer com que o algoritmo se torne especifico
demais para um determinado cenario gerando o problema conhecido como owverfitting.

Os modelos de detecgao de intengoes recentes tém adotado solugoes baseadas em redes
neurais devido a sua capacidade natural de aprendizagem (Graves et al., 2013), (Goodfel-

low et al., 2016). Em muitos casos sao utilizadas as chamadas redes neurais rasas com uma
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ou duas camadas. Porém, esse tipo de rede nao tem autonomia suficiente para abranger
todos os dados fornecidos na entrada. Por essa razao, muitas solugoes atuais tém adotado
redes neurais profundas, devido a possibilidade de construir um espaco de caracteristicas
melhorado, além de obter uma representatividade maior dos dados (LeCun et al., 2015).

Outra caracteristica observada é que muitos trabalhos nao levam em consideracao a
distribuigao, ordem e peso na qual uma palavra aparece dentro de uma sentenga (Liu and
Lane, 2016), (Shen and Zhang, 2016). Para superar esse problema, este trabalho propoe
um método utilizando a arquitetura de redes neurais profundas do tipo Inverted Gated
Recorrent Unit, introduzida por (Cho et al., 2014), para andlise de sentenga e contexto
em jungao com o classificador Conditional Random Fields (CRF) para reconhecimento,
calculo de probabilidade das entidades e transferéncia de pesos.

Diferentes das abordagens existentes, nés introduzimos a utilizagao de uma funcao de
hashing semantico, proposto inicialmente por Shen et al. (2014), que acrescenta uma re-
presentacao junto ao vetor de caracteristicas das sentencgas baseada nos subtokens obtidos
a partir dos n-gramas de cada termo. Um n-grama de letras é uma sequéncia de n letras
de uma dada palavra.

A utilizagao desse valor junto ao vetor de caracteristicas tem como base o trabalho
desenvolvido por Shridhar and Sahu (2018) no qual propée a insergao de um valor junto
ao vetor de entrada representando toda a sentenca informada pelo usuario. O diferencial
do nosso trabalho estda na representacao adotada para calculo do novo valor, baseado
unicamente nas palavras com maior peso.

Nem todos os termos sao essenciais para compreensao e classificacao de uma sentenca
conforme demonstrado em Mikolov et al. (2013) onde utilizam a ideia de hierarquia de
termos em uma rede neural superficial para determinar os termos mais importantes dentro
de grandes colecoes. Essa modificacao pode favorecer a representacao de uma intencao

por meio das palavras-chaves e da estrutura da sentenca utilizada.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

O desenvolvimento deste trabalho tem por objetivo aprimorar a tarefa de deteccao

de intengoes do usuario, por meio do uso de redes neurais profundas do tipo Inverted
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GRU, juntamente com o uso da técnica de hashing semantico, adicionando a estrutura de

representacao das palavras um valor que fortalece o peso dos termos mais importantes.

1.2.2 Objetivos Especificos

Para atingir o objetivo geral desta pesquisa, um conjunto de resultados intermediarios

deve ser alcancado:

1. Adaptar e combinar técnicas de PLN com algoritmos de redes neurais profundas, a
fim de criar um modelo que possa ser utilizado na tarefa de deteccao de intengoes

voltado para bases textuais pequenas.

2. Estabelecer procedimentos que permitam a definicao de um arcabougo minimo a ser

utilizado para a construcao de um modelo de deteccao de intencgao.

3. Demonstrar a capacidade de classificacao geral do modelo em sentencas nao incluidas

no treinamento.

1.3 Contribuicoes do Trabalho

Embora existam pesquisas abordando a problematica de deteccao de intencao utili-
zando redes neurais, o método proposto neste trabalho apresenta algumas contribuigoes

importantes, a saber:

1. Utilizagao de um valor adicional para intensificar a probabilidade de uma sentenca a
ser classificada em uma intencao valida considerando apenas as palavras classificadas

com maior importancia na sentencga.

2. Avaliacdo do desempenho de diferentes estruturas de redes neurais nas fases de
treino e validagao para o cendrio de aplicacao definindo a mais adequada com base

nos valores de precisao, revocacao e F1.

3. Investigacao do impacto de algumas decisoes de pré-processamento de dados no
comportamento do algoritmo, verificando que essas decisoes podem afetar no de-

sempenho final do método.
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1.4 Organizacao do Documento

Este trabalho esta dividido da seguinte forma: no Capitulo 2 é apresentada a funda-
mentacao tedrica baseada na revisao da literatura, previamente definida e executada. Esse
capitulo fornece a base necessaria para que o leitor tenha uma visao geral sobre a area de
Deteccao de Intencoes, conceitos principais, problemas existentes, técnicas utilizadas e o
cenario de aplicagao envolvido.

No Capitulo 3 sao listados os trabalhos relacionados que serviram de base tedrica para
desenvolvimento desta pesquisa. Os trabalhos estao divididos em duas categorias: 1)
pesquisas que nao utilizam qualquer processamento adicional dependendendo unicamente
da geracdo obtida a partir do modelo de aprendizagem de maquina e, 2) pesquisas que
envolvem o uso de técnicas de aprendizagem de maquina juntamente com a utilizacao
de um processamento adicional para auxiliar na atividade de classificacao (semelhante ao
adotado neste trabalho). Por fim, a ultima segdo do capitulo mostra um comparativo
entre cada um dos trabalhos.

No Capitulo 4 é apresentada a descricao da arquitetura do modelo proposto para a
tarefa de deteccao de intencoes. Esse modelo leva em consideracao o uso de técnicas de
PLN e uma rede neural profunda do tipo Inverted GRU juntamente com o uso do método
de hashing semantico.

No Capitulo 5 sao apresentados os experimentos realizados para avaliacao de diferentes
tipos de redes neurais e validacao do método proposto bem como os resultados alcancados

para cada um dos cenarios definidos.



Capitulo 2

Deteccao de Intencao do Usuario

Este capitulo introduz os conceitos e as defini¢coes necessarias para o entendimento
deste trabalho. A primeira se¢ao (2.1) faz uma breve descrigao sobre a tarefa de Detecgao
de Intencdo. A segunda segao (2.2) apresenta uma descrigao sobre as abordagens utili-
zadas, agrupando-as de acordo com a categoria correspondente. A terceira segao (2.3)
mostra as diferentes aplicagoes em que essa tarefa é utilizada e, por fim, a secao 2.4 relata

sobre os problemas e desafios existentes para essa atividade.

2.1 Deteccao de Intencao

Intencoes sao propdsitos ou objetivos expressos em uma entrada do usuario. A partir
desse conceito é possivel resumir intencao em: uma acao que alguém deseja realizar.
Para que essa vontade seja compreendida é preciso expressa-la usando algum canal de
comunicacao. Ao reconhecer a intencao na entrada fornecida é possivel determinar o
fluxo de didlogo correto que corresponda as necessidades apresentadas.

Deoras et al. (2012) definem inten¢do como uma “solicitagao do usuario”. Essa de-
finicao pode ser utilizada para diversos cendrios, pois sempre que hé interacao com um
sistema ou dispositivo, o usuario pode solicitar algum auxilio ou requerer alguma funciona-
lidade. As informacoes de contexto sao particularmente importantes para o entendimento
das intencgoes proferidas pelos usuarios e nao considerar tais informacoes pode resultar em
interpretagoes incorretas (Liu et al., 2016).

Por exemplo, se alguém diz a seguinte frase: “quero comprar um ténis” e, considerando

que exista uma base de dados de intencoes, a frase dita poderia ser classificada como uma
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intencao do tipo Buscar_Produto, ou ainda, Comprar_Produto. De qualquer modo, é
preciso que haja um mapeamento correto entre a sentenga expressa por um usuario e a
intencao detectada pelo sistema utilizado na interacao, para entao retornar ou realizar
alguma agao.

Na Figura 2.1, é possivel ter uma visao resumida do processo de deteccao de intencao
do usudario. A partir de uma sentenca fornecida, por meio da fala ou texto, é preciso
identificar as palavras mais importantes da sentenca. No caso da figura, os termos mais
importantes sao: ’encomendar’, 'uma’, ‘cesta’. Assim pode-se realizar o processamento

utilizando algum algoritmo para obter a intencao desejada pelo usuério.

Figura 2.1: Visao parcial da atividade de deteccao de intencao.

Sentenca

verbo
Ola, eu gostaria de encomendar . .
uma cesta de chocolates para ——» quantidade ———» Fazer Pedido
presente. Tem disponivel? [INTENGAO]
produto

Devido as diferentes maneiras de interacao e a possibilidade de influenciar no com-
portamento dos usudrios, é preciso que a tarefa de deteccao de intencoes seja feita de
maneira cautelosa e precisa (Khatua et al., 2017). Dessa maneira, serd possivel extrair
corretamente o significado da sentenca e dar fluidez a comunicacao estabelecida a fim de
reconhecer com eficicia o que realmente o usudrio estd querendo dizer (Venkataraman
and Anantha, 2017).

Em alguns casos, é preciso ainda realizar a tarefa de reconhecimento de entidades.
Por exemplo, na sentenca: “eu quero voar de Manaus para Belém amanha de manha”. A
intencao dessa entrada do usuario pode ser “procurar voo” e ha varios atributos especificos
a serem identificados para definir a intencao correta como: “local de destino”, “local de
partida” e “data de partida”.

E preciso ressaltar que as intengoes a serem detectadas variam de acordo com o cenéario
de aplicagdo e meio utilizado na interagdo. A maneira de utilizar um smartphone, por
exemplo, para realizar uma busca nao é a mesma quando se utiliza um computador. Essa
diferenca entre padroes de uso de cada dispositivo tem que ser levada em consideracao na

hora de analisar e, consequentemente, classificar uma intengao.
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2.2 Abordagens para Deteccao de Intencao

As solugoes para a atividade de detecgao de intengoes do usudrio podem ser agrupadas
em abordagens baseadas em regras e abordagens de aprendizagem de méquina. Cada uma
possui vantagens e desvantagens que precisam ser analisadas e utilizadas de acordo com
as caracteristicas do cenario de aplicacao e do conjunto de dados.

Abordagens baseadas em regras sao limitadas e geralmente voltadas para um cendario
especifico de aplicacao, usam expressoes regulares com algumas caracteristicas das enti-
dades de interesse. Por outro lado, as abordagens de aprendizagem de maquina utilizam
algoritmos capazes de aprender relagoes e operam construindo um modelo a partir de
entradas padrao de conjuntos de dados. A divisao entre essas duas abordagens principais

pode ser vista na Figura 2.2.

Figura 2.2: Técnicas existentes para a tarefa de PLN.

BASEADA EM MACHINE
REGRAS LEARNING

HIBRIDAS

DEEP
LEARNING

A partir da utilizacao de duas ou mais abordagens em paralelo é possivel obter as
chamadas abordagens hibridas. Essas abordagens combinam diferentes caracteristicas
possibilitando uma expansao na utilizacao de alguma técnica individual. Dentro da abor-
dagem de aprendizagem de médquina temos a chamada aprendizagem profunda (Goodfel-
low et al., 2016) que tem por objetivo modelar abstragoes de alto nivel de dados usando
varias camadas de processamento.

Definir a arquitetura da rede neural a ser utilizada é muito importante devido ao
fato de que seu arranjo depende diretamente do problema a ser tratado. Além disso, a
arquitetura da rede estd intimamente relacionada ao algoritmo de aprendizagem usado
para treinamento. Na escolha da estrutura a ser utilizada sao analisados o nimero de

camadas, nimero de nés, tipo de conexoes entre os nés e a topologia da rede.
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2.2.1 Deteccao de Intencao do Usuario baseada em regras

A deteccao de intencao baseada em regras usa predefinicbes para fazer a corres-
pondéncia das sentencas com as intengoes. Embora esses sistemas sejam geralmente
precisos (caso detectem uma intengao para uma sentenga, ela esta correta na maior parte
do tempo), sua cobertura é baixa, pois ndo conseguem detectar intengdes para muitas
consultas devido a limitagao para definigao de regras (Hashemi et al., 2016).

A classificacao nesse tipo de abordagem é baseada no uso de dicionarios que consis-
tem em um conjunto de regras (Figura 2.3) projetadas por especialistas. Essas regras
podem ser construidas a partir do uso de expressoes regulares que sao uma notagao para
representar padroes em strings e servem para validar entradas de dados ou fazer busca de
informagoes em textos. Por exemplo, para verificar se um dado fornecido é um ntmero
de 0,00 a 9,99 pode-se usar a expressao regular definida por: ”d,dd”, pois o simbolo ”d”é
um coringa que casa com um digito.

A principal desvantagem dessa abordagem é a construcao manual das regras que é
uma tarefa demorada e dependente do dominio de aplicacdo. Esse processo, pensando
na possibilidade de escalar para um grande nimero de intengoes, ¢ dificil e requer muito

esforco humano.
Figura 2.3: Processo de classificacao usando técnicas baseadas em regras.

—_—

dicionario

Colecao de Teste

Lorem ipsum dolor sit pré-processamento extracao de features classificador
amet, consectetur

adipisicing elit,

Fonte: Adaptado de Hashemi et al. (2016)

Geralmente as técnicas baseadas em regras, devido as limitagoes apresentadas de es-
calabilidade e necessidade de rotulagao manual, sao utilizadas em conjunto com alguma
outra técnica envolvendo aprendizado de maquina e suas variagoes (Bhargava et al., 2013),
(Liu et al., 2016). Essa juncao forma as chamadas técnicas hibridas e possibilita um au-

mento nas taxas precisao e revocacao além de reutilizacao em diferentes cenarios.
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2.2.2 Deteccao de Intencao do Usuario baseada em técnicas de

Aprendizagem de Maquina

Técnicas baseadas em aprendizagem de maquina subdividem-se basicamente em trés
categorias: supervisionadas, semi-supervisionadas e nao-supervisionadas. Cada uma pos-
sui vantagens e limitagoes que precisam ser analisadas na hora da utilizagao, levando em
consideracao as caracteristicas de cada problema (Hu et al., 2009).

Em geral, os classificadores de intengao utilizam uma base de dados previamente rotu-
lada. Porém, a colecao de exemplos precisa ser completa e correta, englobando a maioria
dos contextos possiveis e apresentar o menor nimero de erros possivel (Kim et al., 2016).

O problema da classificacao é dividido basicamente em: 1) aprender e gerar um modelo
sobre uma colegao de dados de treinamento e, 2) prever as intengoes com base no modelo
resultante (Figura 2.4). Dentre os algoritmos de classifica¢do, os mais utilizados Support
Vector Machine, Naive Bayes, Maximum Entropy além dos algoritmos baseados em Redes

Neurais.

Figura 2.4: Processo de classificacao usando técnicas de aprendizagem de maquina.

L L
L L

: lH TP

Fonte: Adaptado de Hashemi et al. (2016)

Neste trabalho, técnicas de aprendizagem de maquina foram utilizadas nos experimen-
tos de deteccao de intengoes do usudrio. Essa abordagem foi escolhida por duas razoes,
a primeira é por ser um método probabilistico que nao exige conhecimento explicito dos
dados utilizados. E a segunda, é porque a metodologia utilizada neste trabalho é supervi-
sionada, ja que esta permite a transferéncia de conhecimento por meio da elaboracao de
uma base de treinamento, além disso permite a comparagao dos resultados obtidos pela

base de treinamento elaborada neste trabalho com outras bases de dados.
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2.2.3 Aprendizagem Profunda

Outro tipo de abordagem disponivel para o processo de classificagao consiste em uti-
lizar técnicas de Aprendizagem Profunda (Goodfellow et al., 2016). Uma das vantagens
da utilizacao dessa abordagem, nas tarefas de classificacao, é a possibilidade de aprender
um mapeamento entre as caracteristicas representativas e uma saida desejada (output).

As redes neurais utilizadas para construcao dos modelos baseados nesse tipo de abor-
dagem conseguem aprender as caracteristicas representativas de maneira automética (Cho
et al., 2014), (LeCun et al., 2015) e, (Schmidhuber, 2015). Essa possibilidade favorece o
aumento de automatizagao do processo de detecgao (Figura 2.5) além de permitir uma

escalabilidade em relacao a aplicacao e utilizagao desse tipo de abordagem.

Figura 2.5: Células cinzas marcam as etapas automatizadas do processo de andlise.

Machine Learning

input hand-designed features mapping for features

it
it

IOI
IOI

input features mapping for features output

Deep Learning

Fonte: Adaptada do livro Deep Learning. (Goodfellow et al., 2016).

Pode-se pensar nas diversas camadas ocultas de uma rede neural profunda apren-
dendo niveis de abstracoes hierarquicas. Em reconhecimento de entidades por exemplo,
as camadas mais baixas proximas aos dados de entrada, sao responsaveis por aprender a
estrutura e radical das palavras, enquanto que as camadas superiores aprendem a juntar
essas partes em palavras e sentencas. Essas partes entao podem ser utilizadas por um

modelo para discriminar entre uma ou outra entidade (Goodfellow et al., 2016).

2.3 Areas de Aplicacao

A tarefa de deteccao de intencao pode ser utilizada para diversos cendrios (Tabela 2.1),
desde realizar a analise de sentimentos a partir de bases obtidas em redes sociais como
Twitter e, Facebook (Bhaskar et al., 2015) até mesmo para gerenciamento de didlogos
para navegacao em veiculos (Zheng et al., 2017). Em cada dominio especifico as técnicas

podem ser aplicadas de acordo com a necessidade e caracteristicas existentes para atingir
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aos objetivos definidos.

Devido a importancia e possibilidades de aplicagoes diversas, houve a necessidade
de desenvolver e aprimorar as técnicas tradicionais existentes. Esse aprimoramento vem
acontecendo de maneira gradual e de acordo com o aumento e a variagao de intencoes que

podem ser detectadas com o passar dos anos.

Tabela 2.1: Areas de aplicacao para a tarefa de deteccao de intencao.

Cenario de aplicacao Referéncias

Analise de sentimentos  Rachuri et al. (2010); Bhaskar et al. (2015)

Chatbots Zhang et al. (2015); Venkataraman and Anantha (2017);
Khatua et al. (2017); Cui et al. (2017); Shridhar and Sahu
(2018)

Comércio eletronico Wang et al. (2015); Cui et al. (2017); Zhu et al. (2018)

Diagndsticos médicos Zhang et al. (2016)

Detecgao de atividades  Chen et al. (2004); Weinstein et al. [2009]; Al-Zaidy et al.
(2012)

Mecanismo de busca Heck and Hakkani-Tur (2012); Bhargava et al. (2013); Za-
mora et al., 2013; Lefortier et al., 2014; Trippas et al., 2015;
Liu and Lane (2016)

Mobile Rachuri et al. (2010); Li et al. (2014); Mehrabani et al.
(2015); Jeon et al. (2016); Sun et al. (2016)

Navegagao veicular Doshi et al. (2011); Hansen et al., 2014; Zheng et al. (2017)

Redes sociais Hollerit et al. (2013); Nobari and Tat-Seng (2014); Wang
et al. (2015)

Robética (Losey et al., 2018; Yap et al., 2016; Erden & Tomiyama,
2010)

Do mesmo modo que a quantidade de aplicacoes é abrangente, o tipo de intencao
detectada também diverge. Apesar de se concentrarem em aspectos gerais da lingua, como
identificar entidades proprias, verbos ou, substantivos, a intencao mapeada pode diferir
dependendo do cenario abordado ainda que apresentem o mesmo conjunto de dados. Por
isso exige-se alta precisao e definicao na execucao da tarefa para estabelecer parametros

corretos e que possam representar da melhor maneira possivel as reais intengoes dos



CAPITULO 2. DETECCAO DE INTENCAO DO USUARIO 13

USuarios.

A partir da andlises dos trabalhos listados foi possivel agrupé-los pela maneira como
uma intengao é detectada pelo sistema, além da captura por interagao textual (meca-
nismos de busca e chatbots) e, dudio, o comportamento do usudrio pode ser analisado
e classificado em uma intencao valida. A Tabela 2.2, mostra a relacao de trabalhos de

acordo com o tipo de entrada possivel para uma intencao.

Tabela 2.2: Maneiras de capturar uma intengao do usudrio.

Maneira de captura Referéncias

Audio Zheng et al. (2017); Kim et al. [2016]; Trippas et al.,
2015; Heck and Hakkani-Tur (2012); Zhang et al. (2015);
Jeon et al. (2016) Ji et al. [2014]; Liu & Sarikaya, [2013];
Bhaskar et al. (2015)

Textual (Yoon et al., 2009; Chang et al., 2011; Bhargava et al.
(2013); Hollerit et al. (2013); Lefortier et al., 2014; No-
bari and Tat-Seng (2014); Wang et al. (2015); Hashemi
et al. (2016); Liu and Lane (2016); Shao et al. (2016);
Zhang et al. (2016); Khatua et al. (2017); Shridhar and
Sahu (2018)

Uso de sistemas e manuseio Doshi et al. (2011); Li et al. (2014); Mehrabani et al.

de aparelhos (2015); Sun et al. (2016); Yap et al. [2016]; Cui et al.
(2017)

2.4 Problemas e Desafios

Para realizar a detecgao de intencao do usuario de maneira eficaz é preciso levar em
consideracao os problemas existentes para a area. Dessa maneira é possivel avancar os
estudos em um determinado problema ou ainda, utilizar solucoes e técnicas especificas
para se desenvolver aplicacoes cada vez melhores. Alguns desses problemas encontrados

na literatura sao:

e Estrutura da lingua alvo: a ordem em que a frase é construida pode influenciar

na analise e detecgao de uma intencao. Geralmente, na lingua portuguesa, a regra
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padrao é: SUJEITO VERBO PREDICADO, porém, devido a variabilidade de ex-
pressao linguistica muitas vezes hd mais de uma maneira para se expressar sobre

uma mesma intencao.

e Ambiguidade: textos ou palavras que possuem mais de um significado. Em alguns
casos, esse problema pode ser resolvido pela andlise do contexto em que a frase se

encontra.

e Correferéncia de termos: para alguns cendrios é comum fazer referéncia a ter-
mos ja ditos anteriormente por meio de algum pronome ou, outra palavra que nao
a original. Na lingua portuguesa, esse problema recebe o nome de resolugao de

Correferéncia ou, Anafora.

e Dupla intengao: quando em uma sentenca existe mais de uma entidade valida
para a interacao, por exemplo, na sentenca: ”"Quero uma pizza de mussarela e
um suco”héa duas entidades validas, ”pizza de mussarela’e "suco”. A maioria das

estruturas suporta apenas uma entidade para cada intencao.

e Intencao de retorno: na interacao usando chatbots é preciso que estes reconhecam
as intengoes ditas pelo usudrio, porém, em alguns casos essa classificagao falha devido
a nao compreensao da sentenca, podendo retornar uma fallback intent ou, ainda, as

intengoes (mais de uma) com maiores pontuagoes.

2.5 Consideracoes Finais do Capitulo

A tarefa de deteccao de intencao tem por finalidade descobrir o que o usuario pretende
fazer a partir de uma interface que promova a interacao entre homem e maquina. Essa
descoberta pode ser feita levando em consideragao 3 maneiras distintas de andlise: 1) fala,
2) textual e 3) uso de sistemas, aparelhos ou dispositivos méveis.

Essa classificagdo pode ser feita através de duas abordagens: 1) baseada em regras
e, 2) aprendizagem de méaquina. Cada abordagem possui suas vantagens e desvantagens
que precisam ser avaliadas com cautela na hora de decidir qual utilizar. Alguns fatores
levados em consideragao sao: quantidade de dados anotados para treinamento, cenério de

aplicagao, idioma alvo e particularidades semanticas e sintaticas, por exemplo.
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A escolha de uma das abordagens por si s6 nao é garantia de sucesso nos experimentos
devidos aos fatores listados anteriormente. Porém, é preciso ressaltar que ao longo dos
anos vem se dando preferéncia para a juncao das técnicas. A essa juncao da-se o nome
de técnicas hibridas que tendem a levar em consideracao o melhor de cada grupo para

aumentar a eficdcia dos resultados.



Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Este capitulo aborda os trabalhos relacionados com o estado-da-arte para esta pesquisa
contemplando: 1) pesquisas que nao utilizam qualquer processamento adicional depen-
dendendo unicamente da geracao obtida a partir do modelo de aprendizagem de maquina
adotado e, 2) pesquisas que envolvem o uso de técnicas de aprendizagem de méquina
juntamente com a utilizacao de um processamento adicional para auxiliar na atividade

de classifica¢do (semelhante ao adotado neste trabalho).

3.1 Deteccao de Intencao sem auxilio de processa-

mento adicional

3.1.1 Weakly Supervised User Intent Detection for Multi-Domain

Dialogues

Sun et al. (2016) propoem o desenvolvimento de um framework para a construgao de
um agente inteligente capaz de aprender e analisar as acoes que um usudrio realiza em
um dispositivo mével, fornecendo assisténcia quando necessario. O agente inteligente é
capaz de criar um inventario de intencgoes a partir de um pequeno conjunto de declaragoes
dos usudrios. A intencao pode ser determinada a partir de duas fontes de informacao:
sequéncia de uso dos aplicativos e entrada de fala do usuario.

Para ambas as modalidades, a entrada consiste em uma atividade continua, por exem-
plo, uma sequéncia (concluida) de uso de aplicativos ou comandos simples de fala. Apds

o reconhecimento da intencao o proximo passo consiste na atualizacao do inventario que

16
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contém o registro de todas as acoes realizadas pelos usudrios. A atualizacao ocorre a
partir da observacao do uso por parte dos usuarios e agrupadas conforme especificagao

fornecida A Figura 3.2 mostra essa etapa de atualizagao.

Figura 3.1: Processo de atualizacao do inventario de intencoes.

User opens {Yelp, Maps, .., Messenger)}
Agent: “What are you doing?*
- User: “Arranging lunch with lab-mates.”

. S ———— ] r‘
@ schedule meeting” | ‘
®o © Ted e e

Agent: “Are you arranging a lunch?”

User opens {Yelp, Messenger}
User: “Not really. I'm planning a family dinner.”

1. Cold-start Q

supervised training o OO@
(first few weeks) @ece ©@

Desc: Arrange lunch with lab-mates booktraveltnckets 060 00 6 0 Q://
Apps: {Yelp, Maps, ..., Messenger}

2. Warm-start
active learning

4. Interactive assistance @ 3. Update intent inventory

OK! Let's finda
restaurant first.

| want to have J—
Desc: Plan family dinner

dinner with friends. I‘,-rO_T_D-_‘______. Apps: {Yelp, Messenger)
o J \ _____________________
<::| e & @ ™~ “plan dinner”
. . [ —
o o°
LY o

Fonte: Sun et al. (2016).

O sistema aprende um inventario de intencoes agrupadas a partir das declaragoes
fornecidas pelos usuarios por meio textual ou verbal. Entao, ele agrupa automaticamente
as intencoes e reconhece com precisao as tentativas de classificacao observando a sequéncia

de aplicativos usando métodos semi-supervisionados baseados em grafos.

3.1.2 Query Intent Detection Using Convolutional Neural Networks

Hashemi et al. (2016) introduzem um método de classificagao para detectar a intengao
de uma consulta de pesquisa do usuério. Os autores propoem o uso de redes neurais con-
volutivas (CNN) para extrair representacoes vetoriais das consultas como caracteristicas
para o processo de classificacao.

Nesse modelo, as consultas sao representadas como vetores, de modo que as conside-
radas semanticamente semelhantes possam ser capturadas incorporando-as a um espaco
vetorial. Os recursos de classificacao utilizados (dados de clique, sessoes de buscas, con-
ceitos e termos frequentemente pesquisados) foram criados a partir de representagoes

vetoriais de consultas geradas automaticamente.
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O método proposto consiste basicamente nas etapas de treinamento do modelo com
parametros no estado off-line e execuc¢do do modelo com dados de consulta online (Figura
3.3). No treinamento, as consultas rotuladas s@o utilizadas para aprender os parametros
da CNN e do classificador de intengao. Durante a execucao dos experimentos foi realizada

a consulta nesses dois componentes.

Figura 3.2: Arquitetura do modelo de treino e teste. Os nés sombreados significam que
eles sao treinados.

Queries Query
o vectors
with intents

w1Lh intents

(a) Train time/offline.

New query @ Query Predicted
vector intent

(b) Test time/online.

Fonte: Hashemi et al. (2016).

3.1.3 Intent Understanding in a Virtual Agent

Venkataraman and Anantha (2017) propdem a construgao de um médulo para reco-
nhecimento de intengoes combinando técnicas de PLN, Machine Learning e regras. O
sistema pode ser utilizado de maneira nao supervisionada. As intengoes sao classificadas
em quatro tipos: acao, informagao, problema e, saudacao.

Para treinar o algoritmo, foram usados dois conjuntos de dados: 1) Um conjunto de
dados menor rotulado manualmente com 50 sentencas de consulta e, 2) conjunto gerado
por meio de previsoes com 300 sentencas de consulta. Nos experimentos, para comparacao,
os autores consideraram trés abordagens: baseada em regras, usando um classificador
(Ridge) e, combinando regras com o classificador.

A tarefa de deteccao de intencao é feita a partir de uma matriz de dependéncias onde
é verificada a polaridade da sentenga, podendo ser marcada como: questao, negagao ou
acao. A partir da pontuacao obtida, a intencao é classificada em um dos quatro tipos

listados anteriormente. A Figura 3.4, a seguir, mostra o uso dessa matriz.



CAPITULO 3. TRABALHOS RELACIONADOS 19

Figura 3.3: Matriz de dependéncias para deteccao de intencgao.

ID | Question | Negation | Action | Type E.G
1 0 0 0 General Hello, Hi
2 0 0 1 Action I want to install
a printer
3 0 1 0 Problem My printer
crashed
4 0 1 1 Problem I’m not able to
install my
printer
5 1 0 0 Informati | Where is the
on software icon?
6 1 0 1 Informati | How do I install
on a printer?
7 1 1 0 Informati | Where is the
on machine that
isn’t working?
8 1 1 1 Action Can you fix the
printer that is
crashed?

Fonte: Venkataraman and Anantha (2017).

A combinacao do uso de regras com o classificador obteve os melhores resultados,
seguida pelo classificador e pela abordagem baseada em regras que em alguns obteve
precisao de no maximo 50%. Como trabalhos futuros sugerem a utilizagdo do uso de
Redes Neurais para a construcao do classificador além da possibilidade do aprendizado

automatizado.

3.1.4 Intent Detection and Semantic Parsing for Navigation Di-

alogue Language Processing

Zheng et al. (2017) propdem uma arquitetura de Redes Neurais Recorrentes (RNN)
voltada ao reconhecimento automatico da fala de usuarios de veiculos. As principais
tarefas consistem em 1) realizar a andlise seméantica da sentenga e, 2) detectar as intengdes.
A solucao envolve desde o reconhecimento automatico de fala, compreensao da linguagem
falada, gerenciamento de dialogos, geracao de linguagem natural e sintese de texto-fala.

As RNN foram escolhidas pela facilidade em aprender os recursos otimizados de ma-
neira nao supervisionada durante o processo de construcao. Para validar a solugao pro-

posta, testes foram feitos em ambiente real usando o dataset ATIS que contém exemplos
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de conversas de usuarios para solicitacao de passagem aérea.

Figura 3.4: Diferencas entre deteccao de intencao e de contexto apresentada pelo autor.

(a) intent detection (b) context extraction
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Fonte: Zheng et al. (2017).

A dificuldade neste cenario estd em decidir qual sentenga esta relacionada a nave-
gabilidade para entao responder de maneira correta. Por exemplo, a frase ”Eu gosto de
chocolate”nao é uma sentenca de navegacao, ao contrario de ” Tem um restaurante japoneés

por perto?”.

3.1.5 A Politically-Sensitive Dialog System based on Twitter
Data

Khatua et al. (2017) propoem o desenvolvimento de um sistema de didlogo a partir
de dados nao estruturados extraidos da plataforma do Twitter. Para esse sistema o
entendimento das intencoes ditas pelos usudarios se mostrou particularmente dificil devido
a caracterizagao dos dados, tweets sobre a situacao politica da Europa no ano de 2016,
contendo sentencas opnativas dos usuarios com expressoes de sarcasmo e sentimentos.

Nesse caso, além da deteccao de entidades foi preciso elaborar um detector de subje-
tividade e um analisador de emogao para aprimorar o processo de detecgao de intencao.
Esse processo foi necessario para que o chatbot soubesse distinguir sentencas puramente
opnativas e que pudessem interferir no resultado do dialogo, tendo em vista que a capa-
cidade de conversagao e o mecanismo de resposta sao aspectos importantes em sistemas
dessa natureza.

Para a realizagao dos experimentos foi considerado um total de 2,7 milhoes de tweets
com a tematica de politica, mais especificamente sobre o “Brexit”. Nao houve comparagao

com outros trabalhos uma vez que é considerado o primeiro trabalho sobre essa tematica
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envolvendo o uso de chatbots.
Figura 3.5: Framework proposto.
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Fonte: Khatua et al. (2017).

3.2 Deteccao de Intencao com auxilio de processa-

mento adicional

3.2.1 Intent Detection Using Semantically Enriched Word Em-
beddings

Kim et al. (2016) propoem um modelo que utiliza vetores de palavras (do inglés, word
embeddings) para enriquecer um dicionario. Nesse trabalho, os autores expandiram o en-
riquecimento dos vetores de palavras proposto inicialmente em Mrki et al. (2016) incorpo-
rando palavras relacionadas de trés diferentes diciondrios seméanticos como o WordNet!,

PPDB e o Macmillan Dictionary?.

Thttps://wordnet.princenton.edu/
2http:/ /www.macmillandictionary.com /us
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Para isso foi construida uma rede LSTM Bidirecional levando em consideragao o enri-
quecimento fornecido pelo dicionario. O método ajusta vetores de palavras para fazer 1)
vetores de palavras sinonimas serem mais semelhantes, 2) vetores de palavras antonimas
mais distantes e, 3) mantendo as semelhancas dos vetores de palavras ajustadas com seus

vetores mais proximos. A Figura 3.1 mostra a arquitetura utilizada.

Figura 3.6: Arquitetura da LSTM bidirecional utilizada.
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Fonte: Kim et al. (2016).

Na Figura 3.1, w0 e wN denotam a palavra do inicio (BOS) e do fim (EOS) da
sentenca, respectivamente. Para os vetores de palavras (GloVe) foram utilizados vetores
de 200 dimensoes. Os ajustes realizados levaram em consideracao as palavras sinonimas,
antonimas e proximas em uma mesma sentenca. Essa definicao serviu para auxiliar no
agrupamento de entidades e consequentemente as intengoes existentes.

Para realizar as avaliagoes foi utilizado o corpus ATIS e, um conjunto de dados de
registros reais sobre localidades obtido por meio do uso da assistente virtual Cortana
(Microsoft). A partir dos experimentos concluiram que a utilizacdo de word embeddings
durante a fase de treinamento do modelo tende a ser mais eficaz e melhoram a detecgao

de intengoes além do uso para tarefas a nivel de palavra.

3.2.2 Multi-Domain Joint Semantic Frame Parsing using Bi-

directional RNN-LSTM

Hakkani-Ttir et al. (2016) abordam a tarefa de detec¢ao de intengao propondo uma

abordagem de modelagem holistica de multiplos dominios e multi-tarefa para estimar
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quadros semanticos completos para todos os enunciados de usudarios enderecados a um
sistema conversacional. Demonstram o poder distintivo de métodos de aprendizagem
profunda utilizando uma rede bidirecional recorrente com células de memoria de longo
prazo (LSTM) para lidar com essa complexidade.

As contribuigbes do trabalho sdo trés: 1) uma arquitetura LSTM para modelagem
conjunta de preenchimento de slots - slots sao alternativas para formularios em forma
de conversa, eles permitem a coleta de varias informagoes de maneira independente do
fluxo - 2) constru¢ao de um modelo de miltiplos dominios que permite que os dados de
cada dominio se reforcem mutuamente e 3) investigacao de arquiteturas alternativas para

modelar o contexto lexical na compreensao da linguagem falada.

Figura 3.7: Arquitetura da LSTM bidirecional utilizada.

Yo Y1 Va Yn Yo Y1 Y2

In
®

Wy wq Wy Wn Wo Wy Ws Whn

(a) LSTM (b) LSTM-LA

intent

Wy wy W, Wy

(c) bLSTM-LA (b) Intent LSTM

Fonte: Hakkani-T1ir et al. (2016).

3.2.3 Subword Semantic Hashing for Intent Classificationon Small
Datasets
Shridhar and Sahu (2018) introduzem o uso do hashing semantico como um valor

de incorporagao para a tarefa de classificacao de intengao. O hashing semantico é uma

tentativa de superar o desafio de aprender uma classificagao robusta de texto em bases
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textuais pequenas. Geralmente os métodos baseados em incorporacao da palavra-chave
(word embeddings) sdo muito dependentes de vocabuldrios e necessitam de uma grande
de exemplos para uma aprendizagem efetiva.

A metodologia empregada consiste em: a partir de uma entrada de texto, dividir a
sentenca em tokens e cada token é dividido em uma subestrutura de tamanho 3 para gerar
sub-tokens e extrair as caracteristicas individuais de cada termo fornecido na entrada. A
opcao em utilizar do hash semantico se deu pelo tamanho da base de dados ser pequena
e diminuir o tempo de treinamento e inferéncia.

Para realizacao dos testes utilizaram treés conjuntos de dados: AskUbuntu Corpus,
Web Application Corpus e Chatbot Corpus 3. Todos eles contendo intencoes e sentencas
além da mesma estrutura utilizada na fase de treino. A avaliacao final foi comparada
com os resultados de vérios servigos de compreensao de lingua e diferentes plataformas

de codigo aberto, tais como: Botfuel, DialogFlow, Luis, Watson, Rasa, Recast e Snips.

3.2.4 Large-Scale Word Representation Features for Improved

Spoken Language Understanding

Zhang et al. (2015) aplicam técnicas de PLN juntamente as tarefas de classificagao
de dominio e deteccao de intencao em um sistema de compreensao de linguagem falada,
Spoken Language Understanding (SLU) para assistentes pessoais. Para a realizagdo da
tarefa de classificagao das consultas dos usudrios utilizaram o classificador Support Vector
Machine (SVM). Os autores demonstram que a utilizagdo de técnicas de clusterizacao
(Brown e Spectral Based) podem melhorar o desempenho geral do classificador.

A arquitetura do modelo ¢é dividido em trés partes: 1) Classificador do dominio, res-
ponsavel pelo calculo da pontuagao de cada vetor, 2) Classificador de intengao do usudrio
e, 3) Identificador semantico. Cada dominio pode ser classificado dentro de sete categorias
definidas.

Os experimentos foram realizados com base em um conjunto de dados dividido em trés
partes: treinamento, validacao e teste. Os dados de treinamento tem aproximadamente
540 mil consultas faladas e, os conjuntos de validacao e teste possuem 27 mil consultas.
Diferentes tamanhos de dimensoes foram testadas até atingir o maximo permitido de

acordo com a base de dados. Também incluiram bigramas e trigramas obtidos a partir

3https://github.com/sebischair/NLU-Evaluation-Corpora
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dos clusters definidos, porém, isso nao se mostrou relevante para a melhora da precisao.

3.3 Discussoes

Os trabalhos relacionados estao divididos em dois grupos de pesquisa: O primeiro,
relata sobre os trabalhos que nao utilizam processamento adicional junto ao modelo de
aprendizagem de maquina escolhido. O segundo grupo trata dos trabalhos que fazem uso
de algum processamento adicional para incorporar informacgoes no modelo proposto.

Com os resultados observados na literatura é possivel concluir que a utilizagao de
técnicas hibridas para a tarefa de Deteccao de Intencao tem se mostrado bastante eficiente
em comparacao ao uso das técnicas em separado. Uma das razoes é a possibilidade de
automatizar o processo de aprendizado do modelo, possibilitando uma analise e predicao
mais coerente e, consequentemente, melhorando a interacao com o usuario.

Foi possivel verificar ainda a utilizacao de técnicas baseadas em regras e métodos
supervisionados. A principal vantagem em se utilizar regras é a especificacdo para o
dominio desejado. Porém, nao é escalavel nem trabalha com a ideia de fazer com que se
aprenda a partir da interagao do usuario ou, ainda permita passar o aprendizado adiante,
requisito primordial para esse dominio especifico.

Para fins de comparacao entre todos os trabalhos relacionados descritos nesse capitulo,
a Tabela 3.1, mostra um resumo sobre as seguintes informacoes: quais os tipos de técnicas
utilizadas, tipos de intencoes detectadas, base de dados e os resultados obtidos para cada

trabalho listado.
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Tabela 3.1: Listagem dos trabalhos relacionados e suas caracteristicas.

Trabalho Técnica Intencoes Dataset F1
(Kim et al., 2016)  LSTM Bidire- localizacao log de uso (Cortana);  94%
cional corpus ATIS
(Hakkani-Tiir LSTM Bidire- datas, eventos, corpus ATIS 94,70%
et al., 2016) cional lembretes
(Sun et al., 2016) CRF + CNN  uso geral no 1089 registros de uso 91,07%
dispositivo (smartphones)
(Hashemi et al., CNN filmes e pessoas 10 mil sentencas de  90,3%
2016) busca
(Shridhar and Hash localizagao, 457 sentengas de  92%
Sahu, 2018) semantico suporte ao texto
usuario, dicas
(Zhang et al., 2015) SVM + word sete categorias 540 mil consultas de *
embeddings de busca audio
(Venkataraman Regras; classi- informacao, 350 sentencas de  90%
and Anantha, ficador Ridge  problema, acao busca
2017) e genérica
(Zheng et al., 2017) LSTM navegabilidade  corpus ATIS e CU- 96,36%
e localizacao Move
(Khatua et al, LSTM didlogos sobre 2.7 milhoes de tweets 92,50%
2017) politica

A Tabela 3.2 mostra uma comparacao entre os trabalhos apresentados com base nas

caracteristicas comuns disponiveis, incluindo as informacgoes da presente proposta de mes-

trado. Esses resultados ajudam a visualizar melhor o cenario exposto durante a realizagao

deste trabalho bem como perceber os possiveis agrupamentos descritos no Capitulo 2.

A anédlise das Tabelas 3.1 e 3.2 mostra que cada solucao se limita as caracteristicas

especificas das bases de dados utilizadas nos testes e, esse fator dificulta a reproducao

dos resultados em uma base com caracteristicas diferentes. E fundamental ressaltar que o

desenvolvimento de distintas formas de classificacao nos obriga a uma analise direcionada

e especifica para cada cendrio de aplicacao.
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Pode-se perceber ainda que com relagao aos trabalhos voltados especificamente para
sistemas de conversacao, a utilizacao de técnicas baseadas em regras e métodos supervi-
sionados é frequente. A principal vantagem em se utilizar regras é a especificacao para
o dominio desejado. Porém, como ja mencionado anteriormente, nao é escalavel nem
trabalha com a ideia de fazer com que se aprenda a partir da interacao do usuéario.

Dessa maneira, é preciso fazer uso de solugoes que possibilitem uma representacao
mais fiel a realidade de comunicagao dos usuarios e caracteristicas inerentes a atividade
de conversacao como a presenca de erros gramaticais, utilizacao de palavras sinonimas
e abreviaturas, além de transparecer para o usuario um fluxo continuo na troca de in-

formagoes.

3.4 Consideracoes Finais do Capitulo

Conforme apresentado nesse capitulo, a partir dos trabalhos relacionados com a pro-
posta foi possivel notar a importancia, aplicabilidade e avancos alcancados, por meio
das técnicas baseadas em aprendizagem de maquina dando énfase em especial para as
abordagens que fazem uso de Redes Neurais e suas variagoes.

Dessa maneira, a atividade de Deteccao de Intengao como tarefa complementar ao re-
conhecimento de entidades pode melhorar o funcionamento e percepcao das mais variadas
aplicagoes que utilizam essa técnica como pré-requisito para interpretacao de fala, de-
terminacao de topicos, manutencao de didlogos em uma conversa, analise de sentimento,
monitoramento de atividades, entre outros.

A aplicagao dessa atividade nos mais diversos tipos de sistemas de conversagao é es-
sencial para prover ao usuario uma interagao mais eficaz no sentido de entender realmente
o que ele quer dizer. Assim, quanto melhor for o entendimento por parte dessa tecno-
logia, mais o usuario tende a fornecer informacoes validas melhorando continuamente a
aplicacao. Do mesmo modo, a andlise dos diversos resultados oferece uma boa oportuni-

dade de verificagao e garantia dos modelos propostos.



Capitulo 4

Método Proposto

Este capitulo contém uma descricao sobre a arquitetura da rede neural implementada.
A secao 4.1 apresenta a descricdo do funcionamento do método como um todo e, em

seguida, descreve cada componente envolvido.

4.1 Arquitetura da Rede Profunda

O modelo proposto por este trabalho é baseado na jungao de duas técnicas de aprendi-
zagem de maquina. Uma rede neural do tipo Inverted GRU e, o classificador Conditional
Random Fields (CRF). Além disso, na criagdo da representacao vetorial foi adicionado
um valor referente ao peso de cada termo presente na sentenca (hashing semantico).

A primeira técnica (Inverted GRU) consiste na utilizacdo de uma rede neural recorrente
que faz uso de memoria de longo prazo, similar a uma rede LSTM comum, porém com
algumas diferencgas que fazem com que o treino nesse tipo de rede seja feito de maneira
mais efetivo e com um tempo menor se comparado a outros tipos de redes neurais.

A segunda consiste no uso de CRF que sao modelos matematicos probabilisticos,
baseados numa abordagem condicional, utilizados com o objetivo de etiquetar e segmentar
dados sequenciais (Lafferty et al., 2001). Podem ser modelados na forma de um grafo nao
dirigido que define uma tnica distribuicao logaritmica linear sobre uma sequéncia de
rotulos, dada uma sequéncia de observacao.

A seguir sao descritos cada componente do modelo separadamente e, por fim, a ex-
plicacao do modelo completo levando em consideragao as funcionalidades e o fluxo seguido

em cada momento.

29
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4.2 Representacao da Entrada de Dados

A entrada de dados foi representada por meio de vetores de palavras (word embed-
dings). Essa representacao vetorial possui duas propriedades importantes e vantajosas:
reducdo de dimensionalidade e, preservacao da semelhanga contextual (Mikolov et al.,
2013). Essas duas caracteristicas melhoram o processamento como um todo do algoritmo
bem como, a representatividade dos termos utilizados.

Além disso, sao usados para andlise semantica, extraindo significado do texto para
permitir o entendimento da linguagem natural. Para um modelo de linguagem ser capaz
de prever o significado do texto, ele precisa estar ciente da similaridade contextual das
palavras (Mikolov et al., 2013). Os vetores criados por essa representagao preservam essas
semelhancas, portanto, as palavras que ocorrem regularmente nas proximidades do texto

também estarao muito proximas no espaco vetorial.

4.3 Hashing Semantico

O método hashing semantico desenvolvido por Salakhutdinov e Hinton (2007) produz
uma lista de documentos semelhantes em um tempo menor e independente do tamanho
da colecao de documentos disponiveis. Essa disponibilidade permite o armazenamento de
informagoes adicionais sobre cada documento da colecao, mas essa informacao é referente
a uma palavra por documento.

Nosso método de hashing seméantico é baseado no modelo de semelhanca semantica
profunda conforme abordada em (Shen et al., 2014) e (Shridhar and Sahu, 2018). Nesses
trabalhos, os autores armazenam valores hash para toda sentenca junto ao vetor de pala-
vras iniciais para que o modelo dependa desses valores em vez dos tokens das palavras. Isso
possibilita montar uma representacao de toda a sentenca, porém, conforme descrito em
Jiang (2012) e Silfverberg et al. (2014), nem todas as palavras contém representatividade
suficiente para determinar a que intencao uma sentenca pertence.

Para o escopo deste trabalho, utilizamos os valores de hashing semantico considerando
os termos com maior peso dentro de uma sentenca. Uma breve descricao do método é

relatada a seguir:

A partir de uma sentenca de entrada (T), e.g. “Eu tenho uma divida”, as palavras
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Algoritmo 1: Subword Semantic Hashing + POS Tagger

data < collection of examples;
create set all-sub-tokens;
create list examples;
for text T in data do
create list examples;
tokens < split T into words;
for words W in tokens do
W= # +w+ #
for z in lenght(w)-2 do
append w[x:x+2] to all-sub-tokens;
append w[x:x+2] to examples;
p < pos_tags(word);
append example to examples;
append p;
return (all — sub — tokens, examples);
return (p);
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sao separadas em tokens e organizadas em uma lista (ti), o resultado dessa separagao é:
[“Eu”, “tenho”, “uma”, “divida”]. Cada token é subdivido em n-gramas por uma fungao
de pré-hashing H(ti) a fim de obter sub-tokens, por exemplo, H(duvida) = [#du, duv,
uvi, vid, ida, da#|. O simbolo # serve para indicar o inicio e o término de cada palavra.
Esses sub-tokens sao usados para criar um modelo de espago vetorial servindo para extrair
recursos para um determinado texto de entrada.

Apos a criagao dos sub-tokens foi preciso determinar a fungao gramatical de cada token
dentro da sentencga (p). Para cada token w é atribuida a parte da fala (part of speech
— POS TAG) correspondente, tais como: substantivo (NOUN), verbo (VERB), adjetivo
(ADJ), artigo (ART), etc. Uma provdvel marcacdo para a frase acima fica: p(wi) =
[ART, VERB, ART, NOUN]. A partir dessa marcagao, cada token marcado recebe uma
pontuagao com base na funcao p.

A cada token marcado por meio da funcao p é verificado a sua importancia dentro
da sentenca por meio da atribuicao de pontos, cumulativos ou nao, de acordo com a pos
tag verificada. No exemplo acima, a pontuacao atribuida a sentenca “Eu tenho uma
davida” seria igual a p(s) = (0, 1, 0, 2). Os tokens marcados como artigo ou qualquer
outra fun¢ao semelhante recebem o valor 0 (zero), ao passo que tokens marcados como
verbos, substantivos ou outras palavras que reforcem o seu sentido recebem pontuacoes

cumulativas conforme a posicao em que estejam dispostos na sentenca.
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4.4 Gated Recorrent Unit

Introduzidas por Cho et al. (2014), as redes neurais do tipo Gated Recorrent Unit
(GRU) tem como objetivo resolver o problema de gradiente de fuga que vem com uma
rede recorrente padrao. Ela também pode ser considerada uma variacao das redes do
tipo LSTM porque ambas sao projetadas de maneira semelhante e, possuem portoes de
ativacao que regulam a quantidade de informagao a ser mantida ou repassada.

Diferentemente de uma LSTM comum, as redes GRU utilizam apenas dois portoes de
ativacao, chamados de: update gate e reset gate. Basicamente, estes sao dois vetores que
decidem quais informacoes devem ser passadas para a saida. O diferencial deles é que
podem ser treinados para manter as informacoes de muito tempo atras, sem efetivamente
carrega-los através do tempo ou remover informacoes relevantes para a previsao.

Em alguns casos, ambos os tipos de rede produzem resultados igualmente excelentes,
porém, as redes GRU vém demonstrando um desempenho ainda melhor em determinados
conjuntos de dados (Chung et al., 2014), principalmente para conjuntos pequenos de

dados.

Figura 4.1: Estrutura da rede neural LSTM e GRU

LSTM GRU

Fonte: Hochreiter and Schmidhuber (1997) e Cho et al. (2014).

Na figura é possivel perceber a diferenca nas estruturas das redes do tipo LSTM e
do tipo GRU. Basicamente, em contraste com uma rede LSTM, uma rede GRU nao
possui uma célula de meméria independente e contém apenas duas portas: uma porta de
atualizagao, que controla o grau de atualizacao da unidade, e uma porta de redefinicao,
que controla a quantidade do estado anterior que ela preserva.

O fato de inverter os dados de entrada é uma estratégia que permite uma visualizacao
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mais especifica dos termos que compoem a sentenga (Sutskever et al., 2014). Essa per-
cepcao ajuda na determinagao e previsao do comportamento do algoritmo, além disso,
faz com que a classificacao e identificacao do termo ocorra de maneira mais direcionada e

considerando apenas valores que pertencam ao conjunto pré-definido.

4.5 Conditional Random Fields (CRF)

Dentre os métodos de aprendizagem de maquina utilizados, um que é comumente
utilizado é o Conditional Random Fields (CRF). Alguns dos motivos sao: facilidade de
implementagao por meio de diversas bibliotecas, bons resultados obtidos nas tarefas de re-
conhecimento de entidades, possibilidade de utilizacdo em juncao com diferentes técnicas.

Em linhas gerais sao modelos matematicos probabilisticos baseados numa abordagem
condicional, utilizados com o objetivo de etiquetar e segmentar dados sequenciais (Laf-
ferty et al., 2001). Podem ser modelados na forma de um grafo nao dirigido que define
uma unica distribuicao logaritmica linear sobre uma sequéncia de rotulos. Dessa ma-
neira, as influéncias das diferentes caracteristicas em estados distintos podem ser tratadas
independentemente umas das outras.

Um CRF ¢é uma distribuigao condicional P(Y/X) com um modelo gréfico associado.
A variavel X é um vetor de varidveis aleatérias de entrada e Y é um vetor de varidveis
aleatérias de saida. Portanto P(Y—X) é a probabilidade de obter Y dado como entrada
o vetor X (Sutton et al., 2012).

PX/Y)P(Y)

PY/X) = =555

(4.1)

Devido ao CRF ser originalmente um modelo discriminativo, ele modela a distribuicao
de probabilidade condicional P(Y—X). Modelos baseados no CRF evitam o conhecido
label bias problem, que normalmente é observado em Modelos Markovianos Condicionais,
tal como o Modelo de Markov de Entropia Maxima (Maximum entropy Markov model)

(Sutton et al., 2012).
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Figura 4.2: Exemplo de classificador CRF.

B-ORG o B-MISC [0}

EU rejects German call

Fonte: Lafferty et al. (2001).

4.6 Modelo Inverted GRU + CRF

A partir da utilizacdo dos componentes listados anteriormente foi possivel construir
um modelo de rede neural alimentando os vetores de saida da Inverted GRU em uma

camada CRF, conforme Figura 4.1.

Figura 4.3: Arquitetura do método proposto.

Xy X3 X3 Xy X5 0 mmmmememeeees N
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SENTENCA

WORD
EMBEDDINGS

HASH
SEMANTICO

INVERTED
GRU

CRF

Fonte: Elaborada pelo autor.

Para exemplificar o processo de classificagao, tem-se: Dada uma sentenca de entrada,
as palavras sao tokenizadas e organizadas em uma lista de tokens. Cada token é subdivido

em n-gramas a fim de obter sub-tokens. Esses sub-tokens sao usados para criar um modelo
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de espaco vetorial servindo para extrair recursos para um determinado texto de entrada
e adicionando-os ao vetor de caracteristicas de cada palavra, representado pela fungao
H(Xn).

Em seguida, toda essa informagao serve como parametro de entrada para a rede neu-
ral do tipo Inverted GRU. Esse tipo de rede neural introduz uma pequena variacao na
estrutura da camada GRU unica invertendo a ordem da sequéncia de entrada. Essa va-
riacao permite obter bons resultados além da possibilidade de melhorar marginalmente o
desempenho de certos tipos de redes neurais (Sutskever et al., 2014).

Apés o processamento realizado pela rede neural o classificador CRF é utilizado para
classificacao final das intencoes e manutencgao das relacoes de termos proximos, auxiliando
a deteccao de sentencas completas, além da possibilidade de previsao de maneira relacio-
nada com os demais termos. Este foi preferido em vez do médulo softmax por possibilitar
as informacoes disponiveis pelos termos vizinhos fazendo com que a classificagao apresente

um aspecto global.

4.7 Consideracoes Finais do Capitulo

Nesse capitulo, foi apresentada a arquitetura da rede profunda para esta pesquisa. O
método é baseado nos fundamentos apresentados no Capitulo 2 e, nos trabalhos relacio-
nados, apresentados no Capitulo 3.

Em resumo, as partes principais do método proposto consistem na fase de definicao
dos pesos para as palavras presentes em cada sentenga, pela especificidade do cenario, e
treinamento do modelo (Inverted GRU + CRF). As demais etapas consistem em preparar
os dados e, apds a execugao dos testes, avaliar os resultados obtidos.

A preferéncia em utilizar redes GRU se da pela simplicidade da implementacao e menor
necessidade de poder computacional em comparacao a outros tipos de redes neurais. O
CRF auxilia na etapa final de classificacao, acrescentando a probabilidade dos termos

vizinhos no célculo e mantendo um registro das possiveis sequéncias de marcagao.



Capitulo 5

Experimentos e Resultados

Este capitulo descreve os experimentos realizados e resultados obtidos. Primeiramente
é descrito o Protocolo Experimental adotado durante processo de avaliacao de diferentes
arquiteturas de redes neurais (Segao 5.1), as bases de dados utilizadas (Segao 5.2), as
métricas de avaliagao (Segao 5.3) bem como o pré-processamento adotado (Sec¢ao 5.4). A
partir da Secao 5.5 sao listados os experimentos realizados para cada tipo de rede neural

e, os resultados obtidos levando em consideragao o método desenvolvido.

5.1 Protocolo Experimental

A Figura 5.1 mostra as atividades realizadas durante cada uma das etapas definidas
no Protocolo Experimental que teve por finalidade separar a construcao do método em
dois momentos: 1) Avaliagdo das Redes Neurais e, 2) Avaliagdo do método proposto.

Primeiramente, realizamos uma avaliagao entre diferentes tipos de redes neurais com a
finalidade de comparar o desempenho obtido e possibilidade de ganho nos resultados para
o cenario apresentado em especial para o tipo de rede neural definida para construcao do
método (Inverted GRU). A avaliagao levou em consideracao cinco diferentes arquiteturas
(LSTM, Bi LSTM, GRU, Inverted GRU e Bi GRU), todas foram construidas a partir
de uma estrutura comum. Mais detalhes sobre o processo de avaliacao e os resultados

obtidos em cada andlise estao descritos nas secoes seguintes.

36
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Figura 5.1: Protocolo experimental para definicao e execucao dos experimentos.

Protocolo Experimental
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1. Avaliagdo das Redes 2. Avaliagdo do método
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—> GRU Bidirecional

A partir dessa validacao foi possivel realizar as modificagbes necessarias e acrescentar
o calculo do valor para o hashing semantico apenas para as entidades com maior peso
dentro de cada sentenca. Com essa alteracao é possivel alcancar bons resultados levando
em consideracao bases de dados pequenas, onde uma rede neural nao consegue aprender

ou, representar por completo pela quantidade limitada de exemplos.

5.2 Base de Dados

Os modelos de aprendizagem de maquina requerem a utilizacao de uma base de dados
rotulada para realizar as atividades necessarias a classificacao. Com essa disponibilidade,
é possivel treinar o modelo desejado a fim de realizar os testes que possibilitem uma
avaliacao adequada.

O treinamento supervisionado requer um grande nimero de dados para que os classifi-
cadores sejam capazes de representar o maior niimero possivel de exemplos de ocorréncias
das entidades em textos. Uma base com tamanho pequeno, por exemplo, nao constitui
uma quantidade suficiente para treinar. Para solucionar este problema, algumas agoes
foram tomadas: aumento de dados para dispor de mais exemplos, similares aos ja dis-
poniveis, bem como utilizar a adicao de um valor hashing junto a rede neural, conforme
procedimento adotado por Shridhar and Sahu (2018). Para a realizagao dos experimentos
descritos neste capitulo, as bases de dados foram divididas em 70% para treino e 30%

para testes.
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5.2.1 Ask Ubuntu, Chatbot e Web Application Corpus

Para a realizagao dos testes foram considerados trés base de dados (Ask Ubuntu Cor-
pus, Chatbot Corpus, Web Application Corpus)!. Elas sdo constituidas por diversas
sentencas voltadas para o cenario de conversacao por meio de chatbots no idioma inglés.
Originalmente, sao compostas por 162, 206 e 89 sentengas, respectivamente e possuem a
seguinte estrutura: tag, sentenca, resposta e contexto.

Todas as sentencas foram consideras em formato de texto. As sentengas com termos
similares nao foram descartadas para que fosse possivel determinar as palavras diferentes

que faziam referéncia a um mesmo item e, diferentes maneiras de se reportar uma mesma

situacao por usuarios diferentes.

Tabela 5.1: Quantidade de intengoes por cada base de dados apresentada.

Corpus Intencoes Quantidade Treino Teste
Software Recommendation 57 39 18
Shutdown Computer 28 19 9
Ask Ubuntu Make Update 47 32 15
Setup Printer 23 16 7
None 7 4 3
Chatbot FindConnection 128 89 39
DepartureTime 78 54 24
Find Alternative 23 16 7
Delete Account 17 11 6
Sync Accounts 9 6 3
Web Application Export Data 6 4 2
Change Password 10 7 3
Filter Spam 20 14 6
None 4 2 2
Total 457 313 144

Thttps://github.com /kumar-shridhar /Know- Your-Intent
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5.2.2 ATIS

A base ATIS? (Air Travel Information System) (Dahl et al., 1994) ¢ dedicada a for-
necer informagoes sobre voos comerciais. A representacao semantica usada é baseada
em quadros. Uma das atividades proporcionadas por esses dados é a possibilidade de
encontrar as entidades e preencher os slots correspondentes alinhando-as nas categorias
correspondentes.

Sua rotulagao consiste em trés valores para cada palavra, a propria palavra, uma classe
a qual a palavra pode pertencer e o rotulo de destino. Existem 26 classes de palavras no
ATIS e elas representam clusters como country_name, airport_name, etc. Cada palavra
utilizada no conjunto de dados que pertence a um cluster é substituida pelo nome do

cluster.

Tabela 5.2: Quantidade de intengoes por cada tipo da base ATIS.

Intencgoes Quantidade Treino Teste
Abbreviation 896 627 269
Airline 762 533 229
Airfare 553 387 166
City 613 429 184
Departure Time 437 305 132
Find Location 457 319 138
Flight 366 256 110
Ground Service 289 202 87
None 605 423 182
Total 4978 3481 1497

O rétulo de destino é previsto usando o conjunto de palavras ou, classes de palavras,
quando disponiveis. As classes também sao utilizadas para modelar definir as classes
relevantes no historico de didlogo. O conjunto de treinamento consiste de 4978 sentencas
selecionadas a partir dos dados de treinamento de Classe A (independente de contexto)

nos corpora ATIS-2 e ATIS-3, enquanto o conjunto de testes ATIS contém os conjuntos

de dados ATIS-3 NOV93 e DEC94.
Zhttps://github.com/howl-anderson/ATIS_dataset
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5.2.3 Emails de suporte ao usuario

Outra base de dados utilizada foi construida a partir da coleta de emails enviados por
usudrios da UFAM para o Centro de Tecnologia da Infomagao e Comunicacao (CTIC)
que continham respostas fornecidas pelos servidores das Coordenacoes de Servicos e De-
senvolvimento referentes a diversos assuntos, tais como: duvidas de acesso a sistemas,
utilizagao de modulos do ecampus, solicitacao de novos usuarios e senhas, solicitacao de
servigos e treinamentos, solicitacao de relatérios estudantis, entre outros.

Os emails utilizados foram coletados durante o periodo de 01/01/2018 até 31/03/2019
obtendo um total de 11249 sentencas divididas em 9 grupos de intengdes (Tabela 5.3).
Esses grupos foram categorizados de acordo com o catalogo de servigos disponibilizado
pelo CTIC? visando avaliar o desempenho geral do método com sentencas obtidas a partir

de um ambiente real de interagao entre usuérios.

Tabela 5.3: Quantidade de intencgoes por cada tipo da base ATIS.

Intencgoes Quantidade Treino Teste
Abertura de chamados 1293 862 431
Acesso ao ecampus 1164 776 388
Acesso a rede cafe 1212 808 404
Atribuicao de perfis 1130 753 377
Criagao de email 1293 862 431
Configuracao de proxy 1213 808 405
Contato 1345 896 449
Duvidas gerais 1347 898 449
Geragao de relatérios 1252 834 418
Total 11249 7497 3752

As sentencas foram selecionadas e agrupadas de acordo com a categoria correspondente
por um analista e, consequentemente, eram revisadas por outro analista a fim de garantir
que estava de acordo com a classificacdo ou, reclassificar, caso necessario. A construgao
dessa base de dados favorece a adaptacao do modelo para outros cenarios de aplicacao,

possibilitando um aprendizado maior devido a variabilidade de exemplos disponiveis.

3https://ctic.ufam.edu.br
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5.2.4 Baselines de Comparacao

Para a validagao do método proposto (Inverted GRU + CRF com adi¢ao do valor de
hash semantico) foram considerados trés trabalhos disponiveis na literatura, descritos no
Capitulo 3. Sao eles: Sun et al. (2016), Khatua et al. (2017) e Shridhar and Sahu (2018).
Os experimentos foram realizados com a finalidade de verificar os resultados obtidos diante
de diferentes conjunto de dados.

Deseja-se também observar com este experimento se, em bases com caracteristicas
como idioma, tamanho e quantidade de sentencas distintas, ocorre algum tipo de variacao
de desempenho no método.

Sao definidos os mesmos padroes de entrada dos dados, para a comparacao de cada
um dos trabalhos relacionados. A entrada é constituida pelo conjunto de caracteristicas
extraidas de cada sentenca acrescida do valor obtido (hash semdntico) a partir das enti-
dades de maior peso. As features de contexto, que adicionam caracteristicas dos termos

antecessores e sucessores, nao foram consideradas.

Tabela 5.4: Dados quantitativos das bases apds o processo de aumento de dados.

Trabalho Método Precisao Revocacao F1

Sun et al. (2016) CRF + CNN 0.9099 0.9115 0.9106
Khatua et al. (2017) LSTM 0.9124 0.9382 0.9250
Shridhar and Sahu (2018) Hash Semantico | 0.9173 0.9266 0.9201

5.3 Meétricas de Avaliacao

Na literatura existem diversas formas de se avaliar o desempenho de modelos clas-
sificadores. Em aprendizagem de maquina, as métricas mais conhecidas sao: Precisao,
Revocagao e F1 Score (Baeza-Yates et al., 2011). Essas métricas serdao definidas a seguir.

A precisao calcula a quantidade de respostas corretas em relacao ao total de respostas
retornadas, representada pela formula da Equacao 5.1. A Revocacao é a quantidade de
respostas corretas em relagao ao total de respostas esperadas ou relevantes, cuja férmula
esta representada na Equacao 5.2. A medida F1 Score é definida como a média harmonica
da precisao e da revocacao e indica uma relacao de compromisso entre essas duas métricas,

cuja formula esta definida na Equacao 5.3.
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Verdadeiros Positivos (T P)

Precisao = 5.1
e = e dadeiros Positivos (T'P) + Falsos Positivos (FP) (5.1)
R _ Verdadeiros Positivos (T P) (5.2)
evocacao = :
Verdadeiros Positivos (T'P) 4+ Falsos Negativos (FN)
FlScore — 2 x (Precisao x Revocacao) (5.3)

Precisao + Revocacao

Essas medidas sao bastante utilizadas na literatura para mensurar a qualidade e
abrangencia de aplicagoes que envolvam recuperacao de texto, analise de dados, reco-
nhecimento de entidades e intengoes, por exemplo.

Para demonstrar os resultados das medidas de precisao, revocacgao e F1, as bases de
dados foram divididas em dois conjuntos: treino e teste. A definicao destas porcoes de
dados é baseada no método de avaliagdo conhecida na literatura como holdout (Kohavi
et al., 1995). Esse método particiona os dados em dois conjuntos mutuamente exclusivos.
Em sua utilizagdo é comum designar 2/3 dos dados para treino e 1/3 para teste.

Foi usado ainda o método de validacao cruzada k-fold (Kohavi et al., 1995). Neste
método de validacao, a base de dados D é dividida em k subconjuntos de dados (D1, D2, ...,
Dk), de aproximadamente do mesmo tamanho e mutuamente exclusivos. O classificador
¢ treinado e testado k vezes, alternando os subconjuntos k, que ¢é utilizado para testes,

enquanto os demais subconjuntos (k-1) treinam o classificador.

Figura 5.2: Tlustragao do método k-fold.

Rodada 1 Rodada 2 Rodada 3 Rodada 10
fold 1 fold 1 fold 1
fold 2 “ fold 2 fold 2
fold 3 fold 3 fold 3
fold 4 fold 4 fold 4 fold 4
fold 5 fold 5 fold 5 fold 5
fold 6 fold 6 fold 6 fold 6
fold 7 fold 7 fold 7 fold 7
fold 8 fold 8 fold 8 fold 8
fold 9 fold 9 fold 9 fold 9
fold 10 fold 10 fold 10

- conjunto de teste

I:' conjunto de treino

O método k-fold foi empregado para validar os resultados do método Inverted GRU +
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CRF junto as bases de dados descritas nas se¢oes seguintes. A validacao cruzada utilizada,
consta na divisao do corpus em dez subconjuntos, permitindo que todos os subconjuntos
sejam testados durante as etapas, informando a eficdcia geral por meio das medidas de

precisao, revocacao e F'1.

5.4 Aumento de dados

O processo de aumento dos dados foi realizado na base AskUbuntu Corpus, pois,
apresentava a menor quantidade de dados. Esse processo auxilia na criacao automatizada
de sentencas relacionadas as categorias ja existentes, eliminando a necessidade de criagao
manual de sentengas e diminuindo a possibilidade de construgao de sentencas com erros.

Nesta etapa, foram escolhidas as intengoes que continham poucos exemplos para treino
para serem aumentadas. Elas tiveram os substantivos e verbos substituidos por sinénimos
a partir do dicionario Wordnet*, onde todo sindénimo de uma palavra ou frase é classificado
pela proximidade semantica do significado mais frequente. Com isso, foi possivel obter

um ganho na precisao de 2 a 3%.

Sentenca original Please recommend a hex editor for shell

Please suggest a hex editor for shell

Please propose a hex editor for shell
Sentencas geradas pelo dicionario

Please recommend a decimal editor for shell

Please recommend a text editor for shell

Essa base de dados é formada por sentencas utilizadas em chatbots, dessa maneira,
h& maiores chances de conter erros ortograficos e, isso precisa ser levado em consideracao.
Uma maneira simples de corrigir os erros ortograficos é encontrar a distancia de Le-

vensthein e mapear a palavra para o vizinho mais proximo.

5.5 Resultados

Os resultados obtidos foram divididos em dois momentos. Nesta se¢ao (5.5) sdo descri-

tos todos os experimentos realizados a fim de identificar qual é a rede neural que apresenta

4https: //wordnet.princeton.edu/
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os melhores resultados, com relacao ao tempo e taxa de precisao e, a Secao 5.6 contém
os resultados obtidos apos a definicao da arquitetura de rede neural utilizada no método

definido.

5.5.1 Avaliacao dos tipos de redes neurais

Cada rede avaliada foi construida partindo de uma arquitetura comum (Figura 5.2),
onde ‘x’ representa a sentenca de entrada ja tokenizada. Neste caso, a tokenizacao é
feita por palavra e, cada palavra é traduzida em um nimero inteiro que a identifica
exclusivamente em meio ao vocabulario de treinamento. Entao a sequéncia de inteiros
é convertida em uma sequéncia de vetores reais de tamanho igual a 128 por camada de
incorporacao.

Essa sequéncia de vetores é enviada para a subestrutura da rede neural. Por fim, a
saida da rede neural é enviada para uma camada softmax, definindo um vetor de peso

para todas as conexoes.

Figura 5.3: Estrutura comum para as redes neurais avaliadas.
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EMBEDDING SUBESTRUTURA DE REDE NEURAL SOFTMAX

Fonte: Elaborada pelo autor.

O algoritmo de otimizacdo Adam (Kingma and Ba, 2014) foi utilizado para treina-
mento das redes neurais, com o seu valor padrao para a taxa de aprendizado em 0,001,
uma vez que é considerado computacionalmente eficiente e vem mostrando bons resul-
tados no campo da aprendizagem profunda. Ele cria varidveis adicionais chamadas de
y ” _— . e

slots” para armazenar valores de predicao e acumuladores que precisam ser inicializados

antes do treinamendo do modelo.
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5.5.2 LSTM

A primeira estrutura considerada foi uma rede LSTM simples (camada tnica). As
redes LSTM sao um tipo especial de Rede Neural Recorrente (RNN) introduzidas por
Hochreiter and Schmidhuber (1997). Esse tipo de rede neural tem a capacidade de remover
ou adicionar informagoes em uma unidade a partir do uso de portoes de ativagao (input,
output e forget) e, o fluxo de informagoes caminha em um tnico sentido.

A figura abaixo mostra a evolucao no valor da precisao a medida que o nimero de
épocas aumenta. Nessa fase o valor de precisao apresenta uma variabilidade muito grande
devido ao tempo para aprender efetivamente a classificar uma sentenca. No entanto,
ao longo das épocas consegue aprender de maneira satisfatéria e chega a alcancar uma

acuracia maxima de 90,5% no conjunto de validagao.

Figura 5.4: Desempenho da rede LSTM simples (camada tinica).
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Apesar do bom resultado apresentado pela rede neural do tipo LSTM, nao foi sufici-
ente para minimamente se igualar ao resultado obtido com o conjunto de testes, um dos
motivos pode estar associado ao fato de que redes desse tipo necessitam uma enorme ca-
pacidade computacional além de um corpus suficientemente grande para que seja possivel

o aprendizado por conta da rede.
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5.5.3 LSTM Bidirecional

Outra variagao de rede neural avaliada foi LSTM Bidirecional, desenvolvida por Schus-
ter and Paliwal (1997) para treinar a rede usando sequéncias de dados de entrada com
informacgoes do passado e do futuro. Nesse tipo de rede, hd duas camadas conectadas
para processar os dados de entrada. Cada camada executa as operagoes usando uma
direcao propria de modo que uma camada realiza as operacoes seguindo a mesma dire¢ao
da sequéncia de dados e a outra aplica suas operacoes na direcao inversa.

Os resultados obtidos pela rede LSTM Bidirecional nao apresentaram um desempenho
tao superior em relagao ao uso da LSTM simples. O desempenho total da rede chega a
ser parecido, porém, a taxa de aprendizagem se dda um pouco mais rapida na etapa de

treino e consegue alcancar uma precisao de 91,3% no conjunto de validacao.

Figura 5.5: Desempenho da rede LSTM bidirecional.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Um dos motivos para o desempenho obtido da rede LSTM Bidirecional pode estar
relacionado ao tamanho da base de dados utilizada. Além disso, trabalhos relatam que o
uso desse tipo de rede apresenta 6timos resultados para alguns cendrios (Graves and Sch-
midhuber, 2005): classificagdo de fonemas, legenda de imagens e reconhecimento de fala e

escrita e, para outros nao, sendo necessario realizar ajustes para aumentar o desempenho.
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5.5.4 LSTM GRU

O préximo tipo de rede neural avaliada foi a Gated Recorrent Unit (GRU) proposta por
(Chung et al., 2014). O funcionamento de uma rede GRU é semelhante a uma rede LSTM
simples, ambas processam o fluxo de informagao de uma unidade a partir de portoes de
ativagao, no entanto redes GRU apresentam apenas dois portoes: update e reset. Essa
reducao de processamento possibilita uma perfomance mais eficiente na fase de treino
conforme apresentado em (Chung et al., 2014).

Como é mostrado na Figura 4.4, a rede GRU executa aproximadamente da mesma
maneira que a estrutura de camada LSTM dunica. Ele exibe o mesmo comportamento
durante a fase de treinamento e chega a atingir uma precisao méaxima de 91,8% no conjunto

de validagao.

Figura 5.6: Desempenho da rede LSTM-GRU.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Apesar de apresentar um comportamento similar, os resultados obtidos a partir dos ex-
perimentos realizados com a rede LSTM GRU se mostrou ligeiramente melhor em relagao
a rede com LSTM tnica. Um dos motivos pode estar associado a quantidade reduzidade

de portoes necessarios para realizar a transferéncia de aprendizado entre as unidades.
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5.5.5 Inverted GRU

As redes neurais do tipo Inverted GRU (Chung et al., 2015) introduzem uma variagao
nas redes GRU de camada tunica, invertendo a ordem da sequéncia de entrada. Isso ocorre
porque inverter a sequéncia de entrada mostrou ser uma heuristica simples que pode
melhorar marginalmente o desempenho de certas redes, particularmente no subcampo de
tradugao automatica (Sutskever et al., 2014).

Essa modificacao permite que a rede neural faca uso de informacoes futuras sem efe-
tivamente utilizar mais processamento para isso, algo que acontece com frequéncia em
outros tipos de redes, devido a transferéncia constante de informacao entre as unidades e

necessidade de manter uma memoria sobre as mudancas de estados. Além disso,

Figura 5.7: Desempenho da rede GRU invertida.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A evolugao de sua precisao mostra claramente que esta estrutura é muito mais estavel
do que as anteriores durante o treinamento, pois obteve uma perda menor de precisao ao
longo das épocas. Com essa estrutura de rede neural foi possivel obter uma precisao de

92,3% no conjunto de validagao.
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5.5.6 GRU Bidirecional

Outra maneira de se melhorar a precisao é a de adicionar mais uma camada de rede
GRU empilhada sobre outra rede similar, parecida com a ideia de se utilizar redes lstm
bidirecionais. Assim pode-se considerar uma possibilidade a mais de se obter informagoes
sobre a sequéncia de entrada.

A modelagem das informacoes em ambas as diregoes pode ser feita pela implementacao
bidirecionalmente estruturada dentro da arquitetura de uma rede neural recorrente (Schus-
ter and Paliwal, 1997), ou ainda, com duas redes neurais recorrentes trabalhando com

diregoes opostas podendo ser combinadas para alcangar o mesmo objetivo (Yang et al.,

2016).

Figura 5.8: Desempenho da rede GRU Bidirecional.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Esse tipo de rede neural nao chegou a apresentar um desempenho tao melhor que
as avaliagoes realizadas nos outros tipos de rede descritas anteriormente. Isso pode ter
ocorrido devido ao fato de que treinar uma camada extra de GRU é muito maior do que o
ganho de informacgoes que ela realmente fornece. A precisao maxima que a rede alcangou

foi de 89,9% no conjunto de validagao.
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5.5.7 Estrutura Final da Rede Neural

Tendo explorado varias estruturas de redes neurais candidatas, a melhor delas pode ser

escolhida. A Tabela 5.5 resume o desempenho de cada tipo de rede, listando a precisao,

revocagao, F'1, perda e tempo de treinamento em segundos obtidos em cada um dos

conjuntos de dados utilizados.

Tabela 5.5: Resultados obtidos a partir das avaliagoes.

Rede Neural  Precisao (%) Revocagcado F1  Perda Tempo (s)
Ask Ubuntu, Chatbot, Web Application
LSTM simples 90.66 90.01 90.33  0.4291 66
LSTM Bidirecional 90.15 91.61 90.87 0.4543 68
GRU simples 91.99 94.13 93.04  0.4608 A7
GRU invertida 92.13 94.28 93.19 0.4107 48
GRU Bidirecional 90.77 93.52 92.63 0.4750 52
ATIS

LSTM simples 90.5 95.26 92.58 0.4579 116
LSTM Bidirecional 91.3 94.47 92.85 0.5103 189
GRU simples 91.8 96.01 93.84 0.4697 141
GRU invertida 92.3 95.85 94.04 0.4323 147
GRU Bidirecional 89.9 95.86 92.35 0.5212 172

Com base nos resultados apresentados, a arquitetura de rede neural escolhida a ser

utilizada para o classificador de intencao foi a rede do tipo GRU com a sequéncia de

entrada invertida (Inverted GRU), pois, apresentou os melhores resultados dentre todas

as estruturas de redes neurais analisadas.

Essa avaliacao entre diferentes tipos de redes neurais se deu pela necessidade de encon-

trar uma arquitetura que se comportasse melhor diante da utilizacao de bases de dados

pequenas, pois, um dos problemas diagnosticados durante a etapa de analise bibliografica

foi justamente o tamanho incompativel das bases de dados diante a complexidade da

arquitetura de rede neural utilizada.
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5.6 Avaliacao geral do método

A Tabela 5.7 apresenta o resultado dos experimentos (por meio das medidas de pre-

cisao, revocacao e F1) realizados com cada um dos trabalhos utilizados como baseline,

sendo possivel ainda observar a diferenca entre as medidas gerais de cada classificador.

Os datasets referem-se as bases de dados 1) Ask Ubuntu, Chatbot e Web Application, 2)

ATIS e, 3) Emails de suporte ao usudrio, descritas na se¢ao 5.1.1.

Tabela 5.6: Avaliacao geral dos métodos (10-fold cross validation).

Trabalho Método Dataset Prec. Revoc. F1
1 0.8913 0.8722 0.8816
Sun et al. (2016) CRF + CNN 2 0.9052 0.8894 0.8972
3 0.9077  0.8993 0.9034
1 0.9012 0.8852 0.8931
Khatua et al. (2017) LSTM 2 0.9246 0.8619 0.8921
3 0.9157 0.9015 0.9085
1 0.9261 0.9125 0.9192
Shridhar et al. (2018) Hash semantico 2 0.9107  0.8826  0.8964
3 0.9215 0.9089 0.9151
0.9453 0.9333 0.9392
Proposta Inverted GRU + CRF 2 0.9382  0.9033 0.9204
3 0.9349 0.9343 0.9345

Os valores mostrados por este experimento revelam que, de modo geral, os métodos

que utilizam adicao de hash semantico consegue superar os demais classificadores nas 3

trés diferentes bases de dados. Além disso, utilizando o valor adicional apenas para as

entidades classificadas como mais importantes de cada sentenga é possivel obter um ganho

de ainda maior se comparado aos demais.

Na tnica base de dado em portugués utilizada nos experimentos (3 - Emails), o com-

portamento do método Inverted GRU + hash seméantico também demonstrou melhor

acuraria, indicando a vantagem em se utilizar apenas algumas informagoes de uma sen-

tenga e nao toda ela como apresenta por Shridhar and Sahu (2018). Dependendo do

tamanho da sentenga algumas entidades ficam irrelevantes para a definicao da intencao.
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Com relagao a base de dados 2 (ATIS) foram percebidos os menores valores de precisao,
revocacao e F'1 para todos os métodos apresentados, além da maior diferenca proporcional
entre precisao e revocagao, variando de 2,81% até 6,27%. Um dos motivos pode estar
relacionado a quantidade de sentencas que nao pertenciam a nenhuma das intencoes.

Para uma visualizacgao do desempenho geral de todos os métodos verificados foi cal-
culada a média para os valores de precisao, revocagao e F1 obtido por cada trabalho em
cada uma das bases de dados utilizadas (1, 2 e 3). Esses resultados estao listados na

Tabela 5.8 e na Figura 5.11.

Tabela 5.7: Média geral obtida por cada trabalho.

Trabalho Método Prec. Revoc. F1
Sun et al. (2016) CNN + CRF 0.9014 0.8744  0.8876
Khatua et al. (2017) LSTM 0.9138 0.8828  0.8979

Shridhar et al. (2018) Hash semantico 0.9189 09013  0.9100
Proposta (2019) Inverted GRU + Hash 0.9395 0.9237 0.9314

Figura 5.9: Grafico da média dos resultados obtidos por cada trabalho.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A partir do grafico obtido pode-se verificar que os métodos que fizeram uso de algorit-

mos de deep learning ou, sem o acréscimo de alguma informacao extra, nao conseguiram



CAPITULO 5. EXPERIMENTOS E RESULTADOS 53

obter resultados melhores quando expostos a uma base de dados pequena. Essa limitacao
pode estar relacionada a quantidade de informacao necessaria que o algoritmo necessita
para efetivamente realizar a aprendizagem como um todo. Por outro lado, os métodos
que realizaram a adicao de um valor extra durante a fase de treino obtiveram resultados
melhores com uma diferenca de até 3%.

Para ajudar na visualizacao do comportamento do método proposto bem como a sua
qualidade como um todo foi elaborada a matriz de confusao (Figura 5.4) obtida a partir

da execucgao no conjunto de teste da base de dados 3 - Emails de suporte ao usuario.

Figura 5.10: Matriz de confusao obtida a partir do método proposto.

4 5 6 7 8 9 FP Preciséo
1. Abertura de chamados .\_ﬂ 7 5 2 8 ‘.II 39 93.97
2. Acesso ao ecampus s | o | 30 92.97
3. Acesso a rede cafe 21 93.35
4. Atribuicao de perfis 25 93.04
5. Criagao de emails 31 90.43
6. Configuragdo de proxy 17 94.99
7. Contato 35 92.01
8. Duvidas gerais 42 91.86
9. Geragédo de relatério | 0 1 0 0 0 0 1 T‘. 4 98.96

FN |33 |30 | 22| 28 | 28 | 17 | 38 | 41 | 7

Revocacéo 94.85 92.97 93.06 92.27 91.28 94.99 91.38 92.04 98.20

A partir da visualizacao da matriz de confusdo é possivel perceber que algumas in-
tengoes (1, 6 e 9) conseguem ser classificadas com um percentual bem alto, acima de 94%,
outras parecem estar mais relacionadas entre si, como foi o caso dos pares (1:5, 1:7, 1:8
e, 2:8). Isso pode ter ocorrido devido a dois fatores: 1) as informagoes das primeiras
sentengas nao serem sufucientes para distinguir com precisdo as duas classes ou, 2) as
amostras no conjunto de dados podem nao ter sido corretamente rotuladas.

O cenario utilizado caracteriza-se como classificacao multiclasse. Esse tipo contém

mais de duas classes (intengoes) onde a entrada fornecida (sentenca) é associada a apenas
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uma delas. Durante a execucao dos experimentos foi possivel perceber a existéncia de uma
classificagao multirétulos, na qual uma sentenga informada pelo usuario tinha condi¢oes
de pertencer a mais de uma intengao valida.

Para problemas de classificacao do tipo multiclasse é interessante calcular outros va-
lores além de precisao, revocagao e F1 (Sokolova and Lapalme, 2009). A Tabela 5.8 lista
os valores das precisoes, revocagoes ¢ F1, macro (M) e micro(p). Vale ressaltar que os
valores micro (u) tem uma importancia maior quando hé casos de desequilibrio entre as

classes.

Tabela 5.8: Avaliacao geral da perfomance com valores M e p.

Macro (M) Micro (p)
Prec. Revoc. F1 Prec. Revoc. F1
CNN+CRF 0.8913  0.8517  0.8710 0.9028  0.8829  0.8927
LSTM 0.9052 0.8724 0.8884 0.8933 0.8912  0.8922

Dataset Métodos

Ask Ubuntu

Hash Sem. 0.9077 0.8993 0.9034 0.9282 0.9143 0.9211

Inv. GRU. 09453 09333 0.9392 0.9623 0.9501  0.9561

CNN+CRF 09015 0.8913  0.8517 0.9047  0.8915  0.8980

LSTM 0.9052 0.8724 0.8884 0.9168 0.8993  0.9079

ATIS Hash Sem. 0.9077  0.8993 0.9034 0.9107 0.8924 0.9014
Inv. GRU. 0.9382 0.9033 0.9204 0.9176 0.9082 0.9128

CNN+CRF 0.9015 0.8913 0.8517 0.9063 0.8911  0.8986

— LSTM 0.9052 0.8724 0.8884 0.9135 0.9001  0.9067

Hash Sem. 0.9077 0.8993 0.9034 0.9201 0.9093  0.9146
Inv. GRU. 0.9345 0.9351 0.9347 0.9347 0.9347 0.9347

Alguns valores de precisao, revocacao e F1 permaneceram semelhantes aos que foram
calculados anteriormente, essa relacao mostra estabalidade em cada método. Além disso,
a diferenca entre as métricas mostra que ao fazer uso de algum valor que favorega o
aprendizado é possivel obter resultados melhores quando testados em bases pequenas.

Outra consideragao importante a ser fazer quando classificadores sao avaliados é com
relacdo ao célculo das chamadas curvas ROC (Receiver Operating Characteristic) (Spack-
man, 1989). Elas sdo baseadas na curva da taxa de verdadeiro positivo (TVP) versus a

taxa de falso positivo (TFP). Como o préprio nome sugere, a TFP ¢ a taxa de instancias
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negativas que sao, incorretamente, classificadas como positivas. Ela é igual a 1 menos a

taxa de verdadeiro negativo (TVN), que é a taxa de instancias negativas que sao, corre-

tamente, classificadas como positivo.

Figura 5.11: Plotagem das Curvas ROC para cada um dos trabalhos avaliados.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Para este trabalho, com caracteristicas de classificagao multiclasse, o calculo da curva

ROC foi um pouco prejudicado, pois, uma das principais desvantagens é a sua limitacao

para apenas duas classes. Como resolucao foi adotada a técnica de aproximacao um-

contra-todos, onde é gerada uma curva ROC para cada classe disponivel (n classes) e

depois elas sao somadas de maneira ponderada levando em consideracao a probabilidade

de um elemento ser da classe 7.

5.7 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo foi apresentado um estudo avaliativo sobre a tarefa de deteccao de

intencao voltado para bases de dados pequenas. Os experimentos realizados mostraram
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que a utilizacao de um método que faga uso de redes neurais ou, algum outro algoritmo
de aprendizagem profunda pode nao obter resultados significativos devido a necessidade
de informacao exigida para o aprendizado adequado.

Ao fazer uso de redes neurais, assumi-se que ela propria fard todo o processamento
para garantir a aprendizagem do modelo a fim de obter uma correta classificacao e de
acordo com o cenério utilizado. Contudo, podemos aumentar esse ganho de aprendizagem
das redes neurais ao acrescentar valores que proporcionem aquisicao de informagoes mais

adequadas e relevantes para o conjunto considerado.
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Conclusao

6.1 Consideracoes Finais

A tarefa de deteccao de intencao é um problema fundamental para as aplicagoes que
fazem uso de recuperacao de informacoes, mineracao de texto, e-commerce e sistema de
recomendacao. A inten¢ao do usudrio é um conceito que pode fazer a ponte entre a entrada
de dados fornecida com o objetivo desejado pelo usuario. Tradicionalmente os trabalhos
da literatura tém dado preferéncia ao entendimento das intengoes em sistemas de busca.
Contudo, outros cenarios de aplicacao necessitam de atencao especifica, tal como acontece
na analise de sentimentos, monitoramento de ativides, chatbots, entre outros.

Neste trabalho os estudos a cerca da atividade de deteccao de intencao dos usuarios
foram revisados para varios dominios, incluindo como esses trabalhos definem e represen-
tam a intencao do usuario, bem como a maneira de captura existentes, quais conjuntos
de dados eles usam e como modelam seus problemas.

A partir da realizagao de experimentos em bases de dados, consideradas pequenas e de
diferentes dominios foi possivel obter resultados que favorecem a utilizacao de um valor
extra, referente as entidades classificadas como mais importantes dentro de uma sentenca,
que possa fornecer um informagao mais representativa na fase de treinamento ajudando
durante todo o desenvolvimento da aplicacao. Ao utilizar redes neurais assume-se que
o aprendizado e toda a informacao necessaria sera assimilada e os relacionamentos cons-
truidos de maneira automatica, porém, para isso acontecer é preciso um grande nimero
de amostras. Ao adotar um valor extra é possivel obter ganhos de desempenho em com-

paracao a utilizagao de redes neurais para bases de dados pequenas.

o7
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O estudo comparativo entre os quatro diferentes métodos, serve para indicar, indivi-
dualmente e em conjunto, a contribuicao de cada um dentro dos cenarios apresentados.
Dada a diversidade de trabalhos que apresentam reconhecimento de entidades ou deteccao
de intencao, estes experimentos servem para auxiliar trabalhos futuros, que lidem com a
execucao dessa tarefa, podendo ajudar a definicao de alguns fatores, como a escolha do

corpus a ser utilizado ou, classificador.

6.2 Trabalhos Futuros

Pesquisas futuras para este estudo desenvolvido, incluem a adi¢ao de mais amostras,
idiomas e categorias de intengoes. Uma vez que é crescente o desenvolvimento de trabalhos
que realizam o deteccao de intencgao e entidades em textos publicados em midias sociais,
como por exemplo o Twitter. A avaliagao incluindo um niimero maior de amostras pode
ajudar a encontrar qual pode ser o tamanho adequado de uma base de dados para comegar
a fazer uso de técnicas que envolvam a utilizacao de aprendizado profundo.

Outro problema que necessita de maior investigacao ¢ o uso e classificagao de intengoes
de categorias minoritarias. Dependendo da quantidade de amostras presentes na base
de dados, uma categoria de intencao com poucos exemplos pode afetar negativamente o
desempenho geral do método. Avaliar formas de considera-las e, nao simplesmente exclui-
las durante os experimentos, pode enriquecer o conjunto de valores obtidos e eficacia geral
do modelo.

Experimentos envolvendo a utilizagao de sentencas obtidas a partir de dudio envia-
dos pelos usudrios também é uma linha de pesquisa importante que ainda precisa ser
melhor explorada levando em consideragao diferentes algoritmos para incorporacao de
palavras. Além disso, seria interessante combinar os recursos basicos desses algoritmos e

o enriquecimento obtido a partir dos n-gramas das palavras e verificar os resultados.
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