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RESUMO

Chatbots, agentes conversacionais, assistentes virtuais ou mesmo bots sdo termos utilizados em
muitos casos para denominar programas de computador com a capacidade de interagdo com ser
humano em um fluxo conversacional, seja por botdes em arvores de didlogos ou, nos mais
elaborados, compreendendo linguagem natural. A cada ano a utilizagao desse tipo de solugao ¢
mais comum nas empresas, tanto para publicos externos, como clientes ou fornecedores, quanto
para os proprios colaboradores. No entanto, ha uma dificuldade que ronda as organizagdes no
momento de decidir sobre qual plataforma utilizar para desenvolver seu chatbot: existe
diferenga entre os motores cognitivos das principais plataformas? Este trabalho busca responder
se, existe ou ndo diferenga entre os motores cognitivos das trés plataformas de desenvolvimento
de chatbots selecionadas: Alexa Console Developer da Amazon, Dialogflow do Google e
Watson Assistant da IBM. O experimento fatorial desenhado neste estudo, comparou a
capacidade de generaliza¢do dos modelos de Machine Learning para o Portugués brasileiro das
trés plataformas, avaliando cinco intenc¢des criadas em cada, dividida em dois conjuntos,
genéricas e especificas. Apos a criagdo das intencdes, foram avaliadas as classificagdes de
interagdes comparando ao padrdo ouro (ground truth), e depois verificada a diferenca entre
performances de cada plataforma, de forma geral e segregada, ajustado um modelo de regressao
logistica e calculado a razdo de chance (odds ratio). A anélise dos resultados do experimento
mostrou que o Watson Assistant da IBMs tem melhor performance geral, com um percentual
de acerto médio de 82%, e com uma odds de acerto 4,43 vezes maior que a da Dialogflow e
3,03 vezes da Alexa Console Developer. Entretanto, em alguns conjuntos segregados, ndo
houve diferenca estatistica significante entre as trés plataformas, como no Fator Classe da
Intencio ao nivel Especifica. E sabido que o fator desempenho ndo deve ser o tnico a ser
considerado e fatores como custos, expertises, facilidade na implementagdo, disponibilidade e
integragdes, entre outros, também devem ser levados em conta. Porém, como conclusdo desse
trabalho, foi observada uma diferenca significativa entre os motores cognitivos das plataformas
avaliadas.

Palavras chaves: Assistentes Virtuais, Chatbots, Dialogflow, Watson Assistant, Alexa Console
Developer, Motor Cognitivo, Experimento fatorial, Machine Learning, NLP, Natural Language
Processing.



ABSTRACT

Chatbots, conversational agents, virtual assistants, or simply bots are used in many cases to
represent computer programs with the ability to interact with human beings in a conversational
flow, whether by buttons on decision trees or in other more complex cases with the
understanding of natural language. Each year, this solution becomes more popular in
companies, whether for external audiences such as customers or employees themselves.
However, there is a difficulty around organizations when deciding on which platform to use to
develop their chatbot. a question arises: is there any difference between the cognitive engines
of the main platforms? This work seeks to answer whether there is any difference between the
cognitive engines of the three selected chatbots development platforms, Alexa Console
Developer from Amazon, Dialogflow from Google, and Watson Assistant from IBM. The
factorial experiment compared the ability to generalize Machine Learning models in Brazilian
Portuguese for the three platforms, evaluating 5 intentions created in each, divided into two
sets, generic and specific. After creating the intentions, the interaction classifications were
evaluated by comparing them to the ground truth, and then the difference between performances
of each platform, in general, and separated, was verified, adjusting it to a logistic regression
model and calculating the Odds Ratio. The experiment showed interesting results, showing that
IBM's Watson Assistant has better overall performance, with an average hit percentage of 82%
and an Odds Ratio of 4.43 times higher than Dialogflow and 3.03 Alexa Console Developer.
However, there was no statistically significant difference in some segregated settings, as in the
Class Factor of Intention at the Specific level, where no difference was significant. It is known
that the performance factor should not be the only one to be considered and factors such as
costs, expertise, ease of implementation, availability, and integration, among others, must also
be taken into account. However, as a conclusion of this work, a significant difference was

observed between the cognitive engines of the evaluated platforms.

Keywords: Virtua Assistants, Chatbots, Dialogflow, Watson Assistant, Alexa Console
Developer, Cognitive Engine, Factorial Experiment, Machine Learning, NLP, Natural
Language Processing.
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1 INTRODUCAO

A consultoria Gartner apresentou em sua pesquisa anual, denominada Hype Cycle de
Inteligéncia Artificial (2019), o nimero de empresas que implementaram algum tipo de
Inteligéncia Artificial (IA) no mundo, sendo que em 2018 cresceu para 4%, e em 2019 para
14%. Apontou também a IA de conversagcdo como principal promotor de iniciativas para ado¢ao
de implementagdes nas corporagdes, seguindo a tendéncia de sucesso dos Assistentes Virtuais
como, Alexa, Google Assistant, Siri, Cortana, entre outros.

Apesar de ser um campo de pesquisa com quase 70 anos, a IA ganhou notoriedade nos
ultimos anos. Em pesquisa pelo Google Trends sobre o termo “Inteligéncia Artificial” nos

ultimos 5 anos no Brasil, o pico de busca foi entre os dias 22 e 28 de novembro de 2020.

Percebe-se na citagdo de Simon da década de 50, a previsdo de utilizagdo de IA com

capacidade semelhante a mente humana:

Nao ¢ meu objetivo surpreendé-lo ou chocéd-lo - mas a maneira mais simples de
resumir ¢ dizer que agora existem no mundo maquinas que pensam, aprendem e criam.
Além disso, sua capacidade de fazer essas coisas aumentara rapidamente até que, em
um futuro visivel, a gama de problemas que eles possam lidar seja coextensiva a faixa

em que a mente humana foi aplicada (HEBERT SIMON, 1957, p. 163).

Uma defini¢do de IA aceita por muitos praticantes dessa arte ¢ a de Marvin Minsky, do
MIT: “A IA ¢ a ciéncia de fazer maquinas fazerem coisas que exigiriam inteligéncia se fossem
feitas por homens.” (DANIEL CREVIER, 1993).

Para Rich and Knight (1991), o conceito de IA aproxima-se a um “estudo de como os
computadores podem fazer tarefas que hoje sdo mais bem desempenhadas pelas pessoas.”, ou
ainda “a arte de criar maquinas que executam funcdes que exigem inteligéncia quando
executadas por pessoas.” (Kurzweil, 1990).

Para Norvig e Russell (2013) a definicdo de IA pode ser dividida em 4 categorias:
“Pensando como Humano”, “Pensando Racionalmente”, “Agindo como humano” e “Agindo
racionalmente”. A categoria “Agindo como humano” pode-se referir ao conceito basico dos
Assistentes Virtuais, que sdo maquinas capazes de interagirem com os seres humanos por meio
de linguagem natural, com o objetivo de executar uma tarefa, ou mesmo responder a uma
solicitagao.

Chatbots, Assistentes Virtuais, ou simplesmente bots, sdo programas de

computadores que interagem com usudrios por uma interface conversacional, seja ela voz ou
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texto, processando a entrada em linguagem natural e entregando uma saida ao usuario como
uma resposta. Um dos primeiros bots a entrarem em producdo em larga escala no Brasil foi a
BIA (Bradesco Inteligéncia Artificial), trazendo uma experiéncia diferente para os clientes do
banco. Com uma estratégia diferente, o bot da Magazine Luiza, denominado Lu, passou a ser
uma Influencer Digital, e ndo somente um bot. O Assistente do Banco do Brasil foi responsavel
por mais de um milhdo de atendimento em 2019 '. J4 a MRV adotou um nome compativel com
seu acronimo, a Maria Rosa Vaz, seu bot desde 2017 2, que em 2020 passou a se chamar Mia
(MRYV Inteligéncia Artificial).

Essa popularizag¢do na utilizagdo e desenvolvimento de bots aumentou no ltimo ano
consideravelmente. A pesquisa do Panorama Mobiletime (2020) do ecossistema brasileiro de
bots apresentou um aumento de 17 mil bots para 60 mil em 2019, representando um crescimento
de 252%, e de 60 mil em 2019 para 101 mil em 2020, segundo empresas respondentes da
pesquisa.

A base para o desenvolvimento de um Assistente Virtual Inteligente € a utilizacdo de
NLP (Natural Language Process). Por meio da NLP, um Assistente Virtual consegue entender
0 que esta sendo dito e interagir com um humano. Uma definicdo sobre NLP pode ser

encontrada no site da IBM como:

O processamento da linguagem natural (NLP) ¢ uma area da inteligéncia artificial
que utiliza a linguistica computacional que fornece analise e interpretacdo semantica
do texto, o que permite aos sistemas aprender, analisar e entender a linguagem humana

(IBM, 2020).

Segundo o Prof. EISENSTEIN Jacob, NLP ¢ o conjunto de métodos que tornam
possivel o acesso a linguagem humana pelos computadores. Esse acesso ¢ fundamental para o
desenvolvimento de um Assistente Virtual Inteligente.

Apesar de alguns autores defenderem a diferenca entre Chatbots e Assistentes Virtuais,
trataremos nesse trabalho ambos como Chatbots ou simplesmente bots.

Para entendermos como os Chatbots conseguem interagir com as pessoas, se faz
necessario a compreensao sobre semantica, que ¢ conceituado como “o ramo da linguistica
voltado para a investigacdo do significado das sentencas” (CANCADO, 2008).

No contexto deste trabalho foi utilizado o termo Anélise Semantica como a capacidade
da plataforma de construcdo de Chatbots de extrair significado sobre as frases inseridas como
exemplo nas intengdes, sendo as intengdes os objetivos ou propositos expressos em uma entrada

do usuario.
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Com efeito, neste trabalho, foi realizada uma pesquisa experimental entre plataformas
de desenvolvimento para Assistentes Virtuais, com o objetivo de responder a seguinte questao
de pesquisa: Existe diferenga entre o motor cognitivo para intengdes das plataformas de
desenvolvimento de assistentes virtuais em portugués/Brasil, Dialogflow da Google, Watson
Assistant da IBM e Alexa da Amazon?

Cada uma das plataformas de desenvolvimento tem suas caracteristicas especificas, com
features ¢ desempenho diferentes. O motor cognitivo para intengdes ¢ um dos pontos em

comum entre todas as plataformas a serem analisadas neste trabalho.

2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo principal

Comparar a capacidade cognitiva semantica das intengdes entre as plataformas de
desenvolvimento de Assistentes Virtuais, Dialogflow do Google, Watson Assistant IBM e

Alexa da Amazon, para portugués do Brasil.

2.2 Objetivo especificos

e Verificar se existe diferenga estatistica entre o entendimento semantico das intengoes
entre as plataformas Dialogflow do Google, Watson Assistant IBM e Alexa da Amazon;
e Comparar as classificagdes por intengdes das trés plataformas;

Caso exista diferenga entre as plataformas, criar um rank das classificagdes comparado ao
padrao ouro classificado pelo humano.

3 PROBLEMATIZACAO

Consultorias como Capgemini, Deloitte e Gartner estimam em seus relatorios a
expansdo na utilizacdo de bots para os proximos anos, incluindo a iniciativa de novos
desenvolvimentos. Nessas situacdes, as empresas precisardo escolher uma plataforma para esse
desenvolvimento, caso optem por construir seus proprios bots. Entre as variaveis existentes
como expertise na plataforma, precgo e facilidade de integracdes, existe uma duvida que permeia
essa escolha: sera que existem diferengas entre os motores cognitivos das principais plataformas

de desenvolvimento de bots?
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Esse trabalho espera minimizar o peso dessa varidvel na equacdo, que podera auxiliar

na escolha da melhor plataforma no contexto de cada empresa.

4 JUSTIFICATIVA

Empresas estdo comecando a visualizar o valor da utilizacdo de chatbots, com
oportunidades de reducdo de custos de atendimentos, ampliagdo do horario disponivel ao
publico 24h por dia e 7 dias por semana, mantendo um atendimento uniforme e alinhado com
o discurso da marca.

A utilizacdo de ferramentas para desenvolvimento de Assistentes Virtuais vem
crescendo, com uma perspectiva de expansao ainda maior para os proximos anos, € isso justifica
a quantidade de novos ambientes para desenvolvimento que vém sendo langados. Grandes
players como Amazon, Google, IBM e Oracle ja possuem plataformas proprietarias.

Portanto, a escolha de qual plataforma utilizar para a construgao do seu chatbot se torna

ainda mais desafiador, principalmente para empresas que possuem pouca expertise na area.

5 REFERENCIAL TEORICO

5.1 Inteligéncia Artificial

O surgimento da IA ocorreu na década de 30 (Barr & Feigenbaum, 1981), mas foi em
1956 que teve seu nome cunhado oficialmente como inteligéncia artificial em uma conferéncia
de verao em Dartmouth College, NH, USA (McCorduck, 1979).

Ao longo das décadas pode-se perceber a evolucao da IA entre vales e picos, sendo o
periodo de 1952 a 1969 considerado um periodo de grande entusiasmo (Norvig e Russell, 2013),
com a criagdo em 1959 do Geometry Theorem Prover, um dos primeiros programas de IA.

Na década seguinte, de 1966 a 1974, a 1A passava por uma transformacao e era utilizada
quase que exclusivamente no campo académico, com formulagdo matematica e critérios mais
rigorosos para ser considerada uma aplicag@o de IA. Foi neste periodo que os primeiros sistemas
especialistas foram criados, sendo um deles, um sistema de detec¢ao de infec¢do no sangue com
mais de 450 regras (Norvig e Russell, 2013).

Ja na década de 80 o Japao langa o projeto Quinta Geragdo, cujo objetivo era criar um
computador inteligente capaz de realizar milhares de inferéncias por segundo. Outro objetivo

do projeto era desenvolver programas que fossem capazes de entender a linguagem natural.
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Também foi nessa década que as redes neurais retornaram a ganhar destaque (Norvig e Russell,
2013).

A década de 90 ¢ considerada até a atualidade a era da IA moderna, na qual houve
grande salto com programas capazes de compreender linguagem natural, guiar carros
autonomos, prever comportamentos, recomendar produtos entre outras diversas aplicagdes.

Em 1997 o DeepBlue, desenvolvido pela IBM, ganha uma partida de xadrez do até entdo
atual campedo mundial desse esporte Garry Kasparov. Em fevereiro de 2011 o Watson da IBM
ganha notoriedade ao ganhar o Jeopardy, um programa de televisdo americano de perguntas e
respostas. Em 2016 foi a vez do Google com o projeto AlphaGO ganhar notoriedade, quando
seu programa ganha do Campedao Mundial de GO Lee SEDOL, sendo GO um jogo complexo
com uma estimativa minima de combinagdes 2 % 10 '7° (Tromp e Farneback , 2006).

Hoje em 2021 existem diversas aplicacdes que utilizam Inteligéncia Artificial (IA). Em
um artigo publicado em 22 de Junho de 2020 com o titulo “10 Wonderful Examples Of Using
Artificial Intelligence (Al) For Good”, a revista Forbes elencou 10 exemplos maravilhosos de
utilizagdo de A para o bem e entre eles estdo andlises de imagens médicas para detec¢dao de
cancer, o projeto World Bee Project que colhe e analisa dados de abelhas com o objetivo de
criar correlagdes sobre sua satide e o meio ambiente para criar insights e assim ajudar a informar
e implementar acdes globais para melhorar os habitats dos polinizadores; pesquisadores do
Instituto de Algoritmos de Aprendizagem de Montreal (MILA) usam GANSs (redes adversarias
generativas) para simular o dano de tempestades severas e aumento do nivel do mar,
conservagdo da vida selvagem, combate a fome e desigualdade no mundo, entre outras
aplicagoes. (Site Forbes, Junho de 2020)

Apesar da ampla utilizacdo da IA, ainda ndo ha consenso entre os principais autores
sobre uma definicao exata. O conceito de IA se trata de uma discussao filosofica, e existem
varias tentativas, como em Norvig e Russell (2013), que divide o conceito em 4 categorias,

conforme Quadro 1.
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Quadro 1: Defini¢coes de IA — Adaptada de Norvig e Russell (2013)

Pensando como um humano Pensando racionalmente

“Onovo e imeres'san_te esforgo para fazer os c.omputadores “O estudo das faculdades mentais
pensarem (...} mdquinas com mentes, no sentido total e
literal pelo uso de modelos

) computacionais.” (Charniak e
(Haugeland, 1985) McDermott, 1985)
“0 estudo das computag¢des que
tornam possivel perceber,

“[Automatizacdo de] atividades que associamos ao
pensamento humano, atividades como a tomada de decisoes,
a resolucdo de problemas, o aprendizado...” (Bellman,

1978) raciocinar e agir.” (Winston, 1992)
Agindo como seres humanos Agindo racionalmente
“A arte de criar maquinas que executam fung¢des que exigem || “Inteligéncia Computacional é o
inteligéncia quando executadas por pessoas.” (Kurzweil, estudo do projeto de agentes

1990) inteligentes.” (Poole ef al_, 1998)
“O estudo de como os computadores podem fazer tarefas “Al... esta relacionada a um

que hoje sdo melhor desempenhadas pelas pessoas.” (Rich || desempenho inteligente de

and Knight, 1991) artefatos.” (Nilsson, 1998)

Ja Luger (2013, p.1) cita que “A Inteligéncia Artificial (IA) pode ser definida como o

ramo da ciéncia da computagdo que se ocupa da automacao do comportamento humano.”

5.1.1 Natural Language Processing (NLP)

Em 1950, Alan Turing lanca o artigo “COMPUTING MACHINERY AND
INTELLIGENCE” e propoe o atualmente conhecido Teste de Turing: uma pessoa conversa com
um computador e com outro humano, sem saber qual deles ¢ humano ou computador, e, se ndo
for possivel distinguir entre eles, entdo a maquina tera passado em seu teste. Por meio da técnica
de Natural Language Processing (NLP), € possivel a maquina compreender o que esta sendo
dito por um humano.

Para Sathiyakugan (2018), NLP ¢ uma das disciplinas da IA conforme a Figura 1

apresenta. Trata-se da capacidade de um computador "entender" e gerar linguagem humana.
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o Language Processing

Deep learning

Figura 1: Subareas de 1A segundo Balakrishnan Sathiyakugan (2018, acessado em
janeiro de 2020)

Luger (2013, p.515) lista diferentes niveis de andlise para linguagem natural definidas
por linguistas. Sao elas:

1. Prosddia, que trata do ritmo e entonacdo na linguagem;

2. Fonologia, responsavel pelos sons que combinados formam a linguagem,;

3. Morfologia, que se preocupa com a construcao das palavras;

4. Sintaxe, onde sdo estudadas regras para construcao de frases e sentencas validas;

5. Semantica, responsavel por estudar o significado transmitido em expressdes em
linguagem natural,;

6. Pragmatica, que trata do estudo das formas de uso da linguagem e de seus efeitos
sobre o interlocutor;

7. Conhecimento do mundo, que inclui o conhecimento do mundo fisico, social humano,
com papéis, objetivos e inten¢des na comunicagao.

Na maioria dos casos os algoritmos de NLP se preocupam principalmente em formalizar
a sintaxe e representar a semantica e, dessa forma, tentam dar uma interpretacao ao significado
no mundo real. A Figura 2 exibe essa relacdo: ha uma sequéncia entre os estagios na formagao
de uma sentenca, passando pela andlise sintética, interpretacdo semantica até o conhecimento

contextual do mundo.
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Figura 2: Estagios na producio de uma representaciio interna de uma sentenca - Luger
(2013, p.516)

E pela analise sintatica que ocorre a verificagio léxica comparando estruturas
gramaticais definidas por cada lingua. No entanto, neste momento ndo ha identificacdo do
significado da sentenca, que fica a cargo da analise semantica.

NLP ¢ utilizado em diferentes dominios, como recuperacdo da informagdo, mineragao
de textos, analises de sentimentos, traducoes e transcri¢des de textos automaticos, Assistentes
Virtuais, entre outros (EISENSTEIN Jacob, November, 2018). No proximo topico, serad

abordado o conceito sobre Assistentes Virtuais e suas aplicagdes.
5.2 Assistentes Virtuais

Existe uma discussao sobre a diferenca conceitual entre Assistentes Virtuais e Chatbots,
na qual uma corrente trata o Assistente Virtual com capacidades adicionais ao Chatbot, como
gerenciamento de contextos, execucdo de tarefas e escopo de atuacdo mais genérico. Em
contrapartida ha outra linha de pensamento que defende que ambos os termos sdo sindénimos e
que classificam aplicagdes que t€ém como principal caracteristica, a capacidade de interagdo de

forma conversacional. Visto isso, 0 objetivo deste trabalho nao ¢ fomentar a discussao a respeito
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da diferenca ou ndo, e sim comparar as plataformas de desenvolvimento para bots. Para um

entendimento comum, serd utilizado chatbots seguindo a defini¢do a seguir:

A definigdo classica de um chatbot ¢ um programa de computador que processa a
entrada em linguagem natural de um usudrio e gera respostas inteligentes e relativas
que sdo entdo enviadas de volta ao usudrio. Atualmente, os chatbots sdo movidos por
mecanismos orientados por regras ou por dispositivos inteligentes (Al) que interagem
com os usuarios por meio de uma interface baseada em texto principalmente (KHAN;

DAS, 2018, p. 1).

Porém existem algumas diferencas entre os tipos de chatbots, sobre as tecnologias e
técnicas que utilizam, bem como seu escopo de atuacdo. Berger e Ebeners (2019) dividiram os

tipos de chatbots conforme demonstrado na Figura 3.
[
\

Chatbot types }
[ h 4 ]
[ Form of communication ] [ Knowledge domain ] [ Goals ]

| L
¢ ¥ J ¢ Y

[ Persona ] [ Team J l [ Task based J [ Converstation based J

v
| Domain specific ] [ MNon domain specific ] [ Information based ]

Figura 3: Tipos de Chatbots - BERGER e EBENERS (2019, Conception of a
Conversational Interface to Provide a Guided Search of Study Related Data p.39)
Tipos de Chatbots:
1) Forma de Comunicar:
a) Pessoal: Um bot pessoal satisfaz as necessidades de um unico usuario em um
unico contexto. Um exemplo tipico de um bof pessoal € um assistente pessoal;
b) Em Equipe: O bot de equipe precisa alternar entre varias entradas do usuario e
¢ usado em um canal compartilhado. Esses bots podem ser utilizados para
organizacao da equipe em aplicativos de mensagens;
2) Dominio de conhecimento:
a) Dominio Especifico: Sdo geralmente implementados para um unico servigo ou
produto especifico. Representam mais ou menos um produto ou uma marca;
b) Sem Dominio Especifico: Expde varios servicos, ¢ o chamado super bot. Um

bot muito conhecido dessa categoria ¢ o Alexa da Amazon;
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3) Objetivos:

a) Baseado em Tarefas: Geralmente ¢ implementado para executar uma
determinada tarefa. O fluxo de conversacao ¢ predefinido e o objetivo principal
¢ concluir um trabalho;

b) Baseado em informagdes: Fornece informagdes para tdpicos especificos. A
conversa deve ser curta e objetiva. Um exemplo tipico para esta categoria ¢ um
bot de perguntas frequentes (FAQ);

¢) Baseado em conversas: Esse tipo de chatbot tenta se comunicar com o usuario
0 maior tempo possivel sem executar um trabalho especifico. O principal

objetivo dessa abordagem ¢ uma conversa continua com o usuario.

Nesse contexto existem varias plataformas de desenvolvimento de Chatbots, entre elas,
Dialogflow do Google, Watson Assistant da IBM e Alexa Developer Console da Amazon. Em
comum, todas estas plataformas utilizam Intengdes como parte da compreensdo sobre a

interagdo do usuario. A IBM define inten¢do como:

Intengdes sdo objetivos ou propositos expressos em uma entrada do usuario, como a
resposta a uma pergunta ou o processamento de um pagamento de fatura. Ao
reconhecer a inteng@o expressa na entrada de um cliente, o servico Watson Assistant
pode escolher o fluxo de didlogo correto para responder a isso. (Site IBM, janeiro de

2021).

E na inten¢do onde existe a principal estrutura cognitiva de compreensao de linguagem
natural, um exemplo € apresentado na Figura 4. Baseada em interagdes adicionados a cada
intencdo criada, a plataforma gera em seu modelo a capacidade de generalizagdao sobre os

exemplos adicionados de interagdes de usudrios, como apresentado na Figura 5.
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Interagédo - 1

“Vocé poderia por favor [transferir] [R$100,00] da minha [poupanga] para minha [conta corrente]”

Intengao Entidades

Interagao - 2
“Gostaria de saber qual sera a [temperatura prevista] para [amanha] a [noite] em [Belo Horizonte]”

Intencéo Entidades

Figura 4: Intencio adaptada de Adopting the power of conversational UX | Chatbots -

Deloitte.co.uk/FS
1. End-user
expression
. Agent
2 Intent
A ‘ match
- Intent
-_l Intent —l
Training phrases
!l Intent ﬂ P
- E Action and parameters
_l Intent
Response
3. Response

Figura 5: Diagrama do fluxo basico para correspondéncia de intencdes e resposta ao
usuario final (https://cloud.google.com/dialogflow/docs/intents-overview)

O principal objetivo deste trabalho ¢ a comparagdo entre essas estruturas em diferentes
plataformas, a fim de descobrir se existe ou ndo diferenga entre as maquinas cognitivas de cada

plataforma para as intengdes em portugués do Brasil.

Em todas as plataformas € utilizado um score chamado confianga, que nada mais € que

o percentual de certeza na classifica¢do daquela interagdo, ou seja, quanto mais proximo de 1,


https://cloud.google.com/dialogflow/docs/intents-overview?hl=pt-br
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maior ¢ a certeza do modelo que aquela classificagdo foi realizada corretamente, quanto mais

proximo de 0, menor ¢ a certeza da classificacdo correta.

6 METODOLOGIA

O experimento foi realizado considerando trés fatores: Plataforma, Classe Intencao e Tipo de

Intengdo, com 3, 2 e 5 niveis cada, respectivamente, como ilustra a Figura 6.

6.1 Variavel Resposta

Foi considerada como varidvel resposta qualitativa dicotomica, se o treinamento realizado na
plataforma foi capaz de acertar ou ndo a classificagdo da interacdo do conjunto de teste, de
acordo com o padrdo ouro (ground truth) classificado pelo humano. Os dois resultados
possiveis foram classificados em 1 (se acertou) e 0 (se ndo acertou) para as classificagdes
diferentes do ground truth como primeira intencao classificada.

Apesar das plataformas considerarem a confianca para poder classificar a iteragdo enviada do
conjunto de teste, ndo foi tratado neste trabalho a diferenca entre as confiangas de cada
classificagdo. Foi utilizada somente a variavel bindria (acertou ou ndo) com os trés fatores

(Plataforma, Classe Inten¢ao e Intengdo) como objeto desse experimento.

6.2 Criacao de intencoes

O processo de criagdao de uma intengdo € simples. Dentro da intengdo “Saber Previsao
do Tempo”, por exemplo, pode-se ter as seguintes iteracdes, “Qual a temperatura agora?”,
“Quantos graus esta fazendo”, “Vai chover hoje”, “Como vai ser o dia hoje” entre outros.
Basicamente deve-se adicionar exemplos reais de interagdes dos usudrios a cada intengdo
criada, neste trabalho foram adicionados exemplos de interagdes textuais e ndo de fala. Essas
interacdes sdo frases que caracterizam uma solicitagdo, uma resposta, ou mesmo um

questionamento como apresentado na Figura 4.
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Para cada plataforma, existem especificagdes minimas de configuragao dessas intengoes,
por exemplo: no Watson Assistant da IBM a quantidade minima de exemplos em uma intengao
sdo cinco. J& para o Dialogflow ndo existe quantidade minima, porém o indicado sdao 10 exemplos,
e, para Alexa, também ndo existe quantidade minima, apesar da documentacdo falar que devem
ser adicionados a maior quantidade de exemplos possiveis sem explicitar uma quantidade.

Para esse experimento foi considerado como principal fator a plataforma, que possui trés
niveis, sdo eles:

Alexa Developer Console (Amazon) ¢ a plataforma de desenvolvimento de assistentes
virtuais criado pela Amazon e disponibilizado no Brasil em Abril de 2019, essa plataforma pode

ser acessada pelo link: https://developer.amazon.com/alexa/console/ask.

Dialogflow (Google), inicialmente criado pela empresa Speaktoi com o nome de api.ai em
2014, e adquirido pelo Google em setembro de 2016, sendo langado com o nome de Dialogflow
em outubro de 2017, ¢ a plataforma do Google para o desenvolvimento de Assistentes Virtuais.

Watson Assistant (IBM) ¢ a solugao da IBM para o desenvolvimento de Assistentes
virtuais ¢ se encontra dentro da solu¢do Watson langada em 2011.

Um segundo fator avaliado neste trabalho foi a classe da inteng¢do com dois niveis,
genérico e especifico, sendo o nivel genérico composto por trés intengdes e o especifico por duas
intengoes.

O tipo de inteng¢do foi considerado o terceiro fator avaliado e contou com 5 niveis. Os
exemplos de cada intencao e a descricdo de cada nivel esta presente no esquema a seguir:

Genéricas: sdo intengdes que podem ser utilizadas em qualquer contexto, independente do
dominio de negdcio existente. Para esse grupo foram criadas trés intengdes com 30 exemplos em
cada, sao elas:

1) Agradecer: alguns exemplos sdo, "obrigado por tudo", "ok obrigada", "Por ora ndao
obrigado", "Que bom que Deus abencoe cada vez mais", "tenha um bom dia e
obrigada", "tenha uma boa tarde valeu!", "Tudo bem obrigado", "continuar mais
tarde mas te agradego"...

S LI |

2) Cumprimentar: alguns exemplos sdo, “como estad essa forca ai?”, "como vai", "ei

nn

como vai?", "oi boa noite", "oi boa tarde", "Oi vc ta joia?", "ola ta tudo bem?",

"Tudo bem"...

nn

3) Xingar: alguns exemplos sdo, "atendimento ¢ uma porcaria", "atendimento lixo",
"Atendimento virtual é uma bosta", "Esta me tirando do sério", "Meu Deus devo

nn

esta faltando grego", "nada que eu pego aqui sou atendida", "ndo gosto de vocé"...


https://developer.amazon.com/alexa/console/ask
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Especificas: sdo intengdes criadas em um dominio especifico, por exemplo para o setor de
comércio de bens duraveis. Dentro desse dominio existem varios contextos como, comercial, o
financeiro, o de marketing e, nesse experimento, foi utilizado o contexto financeiro, com as
intengdes para a solicitacdo de segunda via de boleto e renegociar uma divida. Cada uma das
intengdes teve 50 exemplos:

1) Solicitar Segunda Via: alguns exemplos sdo: “boletos de fevereiro para
pagamento”, "codigo de barras do boleto vencimento", "conseguir outro boleto
atualizado por aqui", "estou querendo imprimir um boleto tanto pelo site como
pelo aplicativo", "estou querendo pagar a parcela do mes de maio"...

2) Renegociar: alguns exemplos sdo "com algumas parcelas em atraso simular uma
renegociagdo do meu contrato", "com atraso em alguns pagamentos mais nao tenho
a condi¢do de pagar tudo no momento", "como fagco para renegociar minhas
dividas", "como fazer para parcelar minhas faturas vencidas", "dessas parcelas em
atraso nao da para parcelar", "estar renegociando duas parcelas"...

Nota-se que, os cinco niveis do fator Tipo de Intengdo puderam ser agrupados nos dois niveis do
fator Classe de Intengdo, Genérica e Especifica. Sendo assim, para a andalise dos dados do

experimento, foram ajustados os modelos de regressao logistica em separado para cada um dos

dois fatores.

6.3 Criando o conjunto de treino e teste

O conjunto de treino foi utilizado para a criacao de cada uma das inteng¢des, como exposto
na secao 6.2, esse conjunto teve origem em interagdes reais de usuarios com chatbots, gerando
uma base privada de interagdes.

Para cada um dos cinco tipos de inteng¢des criadas, existe um conjunto de 30 interagdes,
as quais ndo foram inseridas no conjunto de treinamento das inten¢des como exemplos. Todas
essas interacdes foram classificadas manualmente por humanos conforme apresentado no quadro
2, sendo esse considerado o padrdo ouro (ground truth), que sera usado para avaliar a classificacao

de cada uma das plataformas.
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Quadro 2: Iteragoes utilizadas para o teste e comparaciao dos modelos treinados em cada
plataforma.

CONJUNTO DE TESTE

Classe Qtd. de

Intencao (Nivel) | Alguns Exemplos Intencdio | interacdes

"muito obrigado pelo atendimento, fiquei super

satisfeita"
"Por ora nao obrg"
Agradecer "gostei do atendimento, abragos" | Genérica |30
"tks, até mais..."
"thanks! Conseguiu me ajudar.."

"Fica com Deus, obrigadoooo!"

"tudo certo por ai?"
"opa blz"
" n
Cumprimentar "hey . boa tarc!e” Genérica |30
boa  noitr, tudo certo por  ai?
"me chamo daniel, tudo bem?"
"fala comigo, blz"
"essa inetligéncia artificial ndo entende nada"
"vc¢ ta precisando de mais treinamento"”
"puta que pariu pra vc ser ruim tem que
melhorar muito"
Xingar "ndo me ajudou em nada, pessimo"|Genérica |30
"experiéncia pessima, como vcs tém coragem
de atender com isso"
"atendimento burro"

"muito ruim credo"

"boleto atualizado que venceu no dia"
"boletos  atualizados  para  pagamento"
Solicitar Segunda |"emitir um novo boleto de pagamento"
_Via "vocé poderia me enviar este boleto"

"realizar esse pagamento em  atraso"
"por favor quero minha segunda via"

Especifica |30

"conversar sobre renegociagao"
"Quero fazer uma renegociagao"
"pagar minha entrada a vista"
Renegociar "Tenho uma divida com voceés" | Especifica |30
"Tenho débitos, regularizar"
"proposta de renegociagao"

"pagar meu debito com vocés"

6.4 Classificando em cada plataforma

Ap0s o treinamento em cada plataforma com os cinco tipos de intengdes, foi enviado para

cada plataforma o conjunto de testes tratadas no item 6.2.
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1) Para o Watson Assistant foi enviado via API com a seguinte chamada em linguagem

Python exemplificada na Figura 7:

Ipip install --upgrade

rom ibm watson imj
rom ibm watson imy

version=
authenticator= IAMAuthenticator('s
response = assistant.message(
"sua skill"',
alternate intents =
input={

workspace _id="s

Figura 7: Exemplo de chamada da API Watson Assistant em Codigo Python, enviando um

texto (iteracio) e obtendo as intencdes classificadas com as confiancas de cada uma.

A Figura 8 apresenta o retorno em um Data Frame Pandas:

intent Agradecer Cumprimentar Renegociar Solicitar Segunda Via Xingar Interacdo
confidence  0.906248 0.294268 0294274 0.246358 0.207569 mais tarde entro em contato de novo viw
confidence  0.158938 0.170560 0.134657 0119318 0.157520 Desculpas, apertei por engano. Obrg!
confidence  0.885864 0.312404 0.249172 0.244577 0.221599 vou continuar mais tarde, grata

confidence  0.998344 0.200114 0.223971 0.224215 0.260498 muito obrigado pelo atendimento, figuei super ...

confidence  0.339781 0.274672 0.272964 0.264627 0476418 Por ora ndo obrg

Figura 8: Retorno Watson Assistant IBM convertido em um Data Frame com iteracdes de
teste classificadas em intencoes com a confianca de cada uma.
2) Para o Dialogflow do Google também foi realizada uma chamada via api com a seguinte

cddigo em Python exemplificado na Figura 9:
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lpip install dialogflow

i t dialogflow v2
from google.colab i

df = pd.DataFrame()

texts = Validacao
project_id= DIALOGFLOW PROJECT_ID
session_id= SESSION ID

13”EUEgE_CDde= "ot-BR

df = detect_intent_texts(project_id, session_id, texts, language code)

Figura 9: Chamada a API do Dialogflow em Python para a classificacio de iteracio em

uma intencgao.

O retorno em um Data Frame Pandas ¢ apresentado na Figura 10:

mais tarde eniro em contato de novo viw Cumprimentar
Desculpas, aperiei por engano. Obrgl Cumprnmentar

vou confinuar mais tarde, grata Cumprimentar

muito obrigado pelo atendimento, fiquei super __. Cumprimentar

Por ora nao obrg Cumprimentar

Figura 10: Retorno Dialogflow com iteracoes de teste classificadas em uma intencao.

3) Para a Alexa Amazon existiu uma particularidade nos dados de treinamento e teste, pois
a plataforma ndo aceita caracteres especiais como “, - ! .”. Em ambos os conjuntos, foram
retirados os caracteres especiais e a chamada foi realizada de maneira manual de cada

iteragdo de teste como apresentado na Figura 11, e a saida adicionada em uma planilha:
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O alexa developer console Q DM H

< Your Skills TCC_ V2 Build Test Distribution Certification Analytics Provide feedback

‘ & Portuguese (Brazil) ~ ‘ E save Model & View Model Versions ¥ Build Model M| Evaluate Model

CUSTOM Utterance Profiler NLU Evaluation ASR Evaluation

Intents

Invocation Test utterances to see how they resolve to intents and slots. Learn more.

~ Interaction Model

Slot Types (0)

Annotation Sets
Renegociar

Intent History

Utterance Conflicts (30) [
Agradece

Submit

JSON Editor

GEd Selected intent
ispla
play Cumprimental

INTENT RESOLVED 5LOT(S) DIALOG ACT
Interfaces

Solicitar_segunda_via
Endpoint

Figura 11: Console Alexa Developer (https://developer.amazon.com/alexa/console/ask)

6.5 Hipoteses de trabalho

Hipotese Nula Principal: ndo existem diferengas dos motores cognitivos das plataformas
Dialogflow, Watson Assistant e Alexa Skill Kit quanto ao acerto nas classifica¢des das intengdes.
Hipdtese Nula Secundaria: ndo existem diferencas da classe ou do tipo de inten¢do quanto

ao acerto nas classificagdes das intengoes.

6.6 Regressao logistica

Para estudar o comportamento e diferenca entre os fatores e niveis, foi utilizado a
regressao logistica.

A caracteristica da variavel resposta Yi também chamada de dependente, ¢ ser binaria, ou
seja, somente sao possiveis dois valores, sucesso para os casos em que a resposta assume valor
igual a 1 e fracasso para respostas ndo corretas, que assumem valor 0. Desse modo, Y; binaria
segue uma distribuicdo de Bernoulli em que P(Y; = 1) = m; € a probabilidade de sucesso e P(Y; =
0) =1 - m; ¢ a probabilidade de fracasso. O valor esperado de Y; ¢ E(Yi) = m e variancia igual a
Var(Y;) =m (1 - m).

No modelo de regressao logistica binaria, a relacao entre a probabilidade de sucesso, E(Y),
e as variaveis independentes ¢ modelada por meio da funcdo /logit f(z) = In(z/(1-z)), com -0 < z

< o0, Assim, para um modelo de regressao logistica com uma variavel independente x, podemos

exp(Bo+B1x)

escrever E(Y) - 1+exp(Bo+B1x)

O comportamento da fungdo logit ¢ ilustrado na figura 12, que


https://developer.amazon.com/alexa/console/ask
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mostra que o valor de E(Y), a probabilidade de sucesso, fica confinado ao intervalo de entre 0 e

1, qualquer que seja o valor de x

1.2

0.8

E(y) 06
0.4

0.2

X

1aE )

Figura 12: Exemplo da funcio logistica para o caso em que E(Y)=1/(1+e *1%-
MONTGOMERY e RUNGER (2012)

Odds em sua forma mais simples, € a razdo entre a probabilidade de um evento acontecer
e a probabilidade do evento ndo acontecer (DG Kleinbaum, M Klein, 2010). Por exemplo,
suponhamos que joguemos uma moeda 100 vezes e, em 50 dessas vezes, o evento coroa aconteca

e nas outras 50 o evento coroa nao aconteca, pois deu cara. A odds de coroa ¢ de 50/50 =1

P
Odds = ——
P

Odds: P(X) = m

J& odds ratio ¢ a medida de associacdo diretamente estimada a partir de um modelo
logistico sem premissas especiais, e ainda, qualquer odds ratio, por definicdo, ¢ uma razdo de
duas odds escrito como odds: dividido por oddso, onde os indices indicam dois grupos ou

individuos diferentes sendo comparados (DG Kleinbaum, M Klein, 2010).

odds,

Odds Ratio (OR)= o

Por exemplo, supondo que existam dois grupos de cartas, G1 e G2. No grupo G1 a odds
de ganhar ¢ de 0,67, ou seja, a probabilidade de ganhar ¢ de 0,40 e a de perder ¢ 0,60. Ja no grupo
G2 a odds de ganhar ¢ de 0,49, sendo a probabilidade de ganhar 0,33 e a de perder 0,67%. Em
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ambos os casos a probabilidade de perder ¢ maior, por isso a odds de ganhar para os dois grupos
¢ menor do que 1. No entanto, a odds ratio de ganhar comparando o G1 com o G2 ¢ de 1,36, ou
seja, 0,67/0,49. A odds de ganhar com o grupo de cartas G1 ¢ 36% maior do que a odds de ganhar
com o grupo de cartas G2.

6.7 Modelo de regressao logistica para os fatores plataformas e classe de intencio

Para a analise multivariada dos fatores Plataforma e Classe de Intengdo, foi utilizado o seguinte

modelo:

€m<1 f p) = ﬁo + ﬁllcl + ﬁlZCZ + B21611

Onde, p ¢ a probabilidade de acerto da classificacao

Ci= { 1, se Alexa
0, c.c.

C,= { 1, se IBM Watson
0, c.c.

Cli= { 1, se Genérica
0, c.c.

Sendo utilizado o Dialogflow como classe de referéncia para o fator plataforma e Especifica como
classe referéncia para Classe Intencao.

6.8 Modelo de regressao logistica para os fatores plataforma e tipo de intencao

Para a analise multivariada dos fatores Plataforma e Tipo de Intencdo, foi utilizado o

seguinte modelo:

p
{)’”(1 — p) = Bo+ B11C1 + B12C2 + B21l1 + P22z + B23ls + f2als

Onde, p ¢ a probabilidade de acerto da classificagdo, C1 e C2 sdo definidos como na secdo 6.7 e

~
w
|
~— ~— —~— —~—

15 1, se Agradecer

0, c.c.

~
N
Il

1, se Cumprimentar
0, c.c.

1, se Xingar
0, c.c.

~
S
I

1, se Renegociar
0, c.c.
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Também utilizado o Dialogflow como classe de referéncia para o fator plataforma e

Segunda Via como classe referéncia para Tipo de Intencao

Para gerar o modelo Modelo Binario de Regressdo Logistica e as comparagdes foi

utilizado o Software Minitab versdo 17.

7 RESULTADOS

7.1 Analise descritiva dos dados

A Tabela 1 apresenta a andlise descritiva dos resultados do experimento.

Tabela 1 — Percentual de acertos segundo cada tratamento utilizado no experimento (tipo

de plataforma x tipo de interacao)

Segundo Fator Terceiro Fator Primeiro Fator (Plataforma)

Classe da Intencao Tipo de Intencao WatS(alB?vs[;lstant Alezzzn]?:::::;p er ])(lél(:)(;ggi}:;v Média
Genérica Agradecer 80,0% 43,3% 0,0% 41,1%
Genérica Cumprimentar 76,7% 43,3% 23,3% 47,8%
Genérica Xingar 80,0% 63,3% 56,7% 66,7%
Média do percentual de acerto (Genérica) 78,9% 50,0% 26,7% 51,9%
Especifica Renegociar 90,0% 73,3% 93,3% 85,6%
Especifica Solicitar_Segunda Via 83,3% 76,7% 80,0% 80,0%
Média do percentual de acerto (Especifica) 86,667% 75,0% 86,667% 82.8%

Meédia do percentual total de acertos 82,0% 60,0% 50,7% 64,2%

Na imagem 13, € possivel perceber de forma visual a diferenca nos percentuais de acertos

entre as classes de intenc¢des e plataformas:

Percentual de Acertos Plataforma x Tipo Intencéo

Solicitar_Segunda_Via
Renegociar

Xingar

Cumprimentar

Agradecer

0,0% 10,0% 20,0% 30,0% 40,0% 50,0% 60,0% 70,0% 80,0% 90.0% 100,0%
u DialogFlow (Google) Alexa Developer Console (Amazon) B Watson Assistant (IBM)

Figura 13 Grafico de percentual de acertos.
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A plataforma Watson Assistant IBM obteve um percentual médio de acerto de 82%, ou
seja, das 150 iteragdes enviadas para teste, 123 tiveram classificagdes da primeira intengao (com
maior confianca) iguais da inten¢do classificada por humano, conforme percentual apresentado
na tabela 1.

A plataforma Dialogflow do Google obteve um percentual de acertos de 50,7%, ou seja,
das 150 iteragdes enviadas de teste, apenas 76 tiveram classificagdes da primeira intengao iguais
a intencao classificada por humano.

A plataforma Alexa da Amazon obteve um percentual de acertos de 60%, ou seja, das 150
iteragcOes enviadas para avaliagdo, 90 tiveram classificagdes da primeira intengao iguais a intengao
classificada por humano.

Entre os niveis do fator Classe de Intengdo, é possivel perceber que, no nivel Especifica,
o percentual de acerto ¢ cerca de 30% maior do que no nivel Genérica.

E entre os niveis do fator Tipos de Intengdes, a que teve maior percentual de acerto foi a
Renegociar com uma média de 85,6%, sendo o tipo com a pior performance a Agradecer com
uma média de acerto de 41,1%.

A Figura 14 apresenta o grafico de efeitos principais dos trés fatores. A analise desses
graficos indica possiveis diferencas na propor¢ao de acertos de classificagdes entre os niveis de

todos os trés fatores.

Grafico de Efeitos Principais para Acertou

Fator 1 (Plataforma) Fator 2 (Classe Intencao) Fator 3 (Tipo de Intencdo)
09
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Figura 14 Grafico de Efeitos Principais.
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Na figura 15, € apresentado o grafico de interacdo entre os fatores Plataforma e Tipo de
Intengdo, que mostra que a possibilidade da existéncia de interagdo entre esses dois fatores deve
ser cuidadosamente investigada.

A figura 16 apresenta o grafico de interacdo entre os fatores Plataforma e Classe de
Intengdo. Esse grafico mostra que a possibilidade da existéncia de interacdo entre esses dois

fatores também deve ser cuidadosamente investigada.

Grafico de Interacao Intencao X Plataforma

Fator 1 {Plataforma)
e —®— Alexa (Amazon)
08 —— Dialog How {Google}
07 —®— Wakson Assistant (IBM)
056
05
04
03
0,2
0,1

0,0
\v»p. S
f &‘@ &./ 'Pé?
&
&
°P
Fator 3 (Intencao)

Figura 15: Grafico de interacio entre os fatores Plataforma e Tipo de Intencio.
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Grafico de Interacao Plataforma X Classe Intencao

Especifica Genérica

Fator 2 (Classe Intengao)

Fator 1 (Plataforma)
—@— Alexa (Amazon)
—m— Dialog Flow (Google)

- - - Watson Assistant (IBM)

Figura 16: Grafico de interacio entre os fatores Plataforma e Classe da Intencao.

7.2 Resultados para cada um dos fatores

Na tabela 2 ¢ apresentado um compilado das odds ratios de acerto para cada um dos niveis

de fator separadamente (modelo simples).

Tabela 2 — Odds Ratio de acerto entre cada um dos niveis de cada fator separadamente
com seus respectivos intervalos de confian¢a

Intervalo de

Fator Nivel 1 Nivel 2 g‘i‘llz Confianca Slgr;li;co/ant
95% °
Fator 1 . . 5
(Plataforma) Dialogflow (Google)  Alexa (Amazon) 0,68 (0,43; 1,08) Nao
Fator 1 Watson Assistant ) .
(Plataforma) (IBM) Alexa (Amazon) 3,03 (1,78; 5,15) Sim
Fator 1 Watson Assistant : . .
(Plataforma) (IBM) Dialogflow (Google) 4,43 (2,62; 7,50) Sim
Fator 2 (Classe Especifica Genérica 446 (2,83;7,03) Sim
Intengao)
Fator 3 (T~1po de Cumprimentar Agradecer 1,31 (0,72; 2,36) Nio
Intengao)
Fator 3 (ij o de Renegociar Agradecer 8,48 (4,12; 17,47) Sim
Intengao)
Fator 3 (T~1po de Sollcltar_Segunda_V Agradecer 573 (2.94: 11,15) Sim
Intengao) 1a
Fator 3 (Tipo de . ) .
Intencdo) Xingar Agradecer 2,86 (1,56; 5,26) Sim
Fator 3 (Tipo de Renegociar Cumprimentar 6,47 (3,16; 13,28) Sim

Intengao)
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Fator 3 (Tipo de Solicitar Segunda V

3 Cumprimentar 4,37 (2,26; 8,47) Sim

Intencao) ia

Fator 3 (Tipo de Xingar Cumprimentar 2,19 (1,20; 3,99) Sim
Intengdo)

Fator 3 (T~1po de Sohc1tar_$egunda_V Renegociar 0.68 (0.31: 1.47) Nio
Intencao) ia

Fator 3 (Tipo de . . ‘ .
Intengio) Xingar Renegociar 0,34 (0,16; 0,70) Sim

Fator 3 (Tipo de Xingar Solicitar_Segunda V 050 (0.25:0.98) Sim
Intengdo) ia

Como pode-se observar na Tabela 2, existem as seguintes odds entre as plataformas:

1) A Plataforma Watson da IBM tem uma odds de acertar a resposta 3 vezes maior do que a
odds de acerto da Amazon;

2) Essarazio ¢ ainda maior comparando com a Plataforma do Google. Nesse caso, a solucao
da IBM tem uma odds 4,43 vezes maior de acertar a resposta.

3) No entanto quando comparada as plataformas Dialogflow e Alexa, pode-se perceber que
nao ha significancia, visto que seu intervalo de confianga (IC) passa pelo 1.

A odds entre os niveis do fator 2 foram relevantes, uma vez que teve uma Odds ratio 4,46
que significa uma odds de acerto maior quase 4,5 vezes nos casos das intencdes especificas,
conforme apresentado na Tabela 2.

Em quase todos os testes realizados entre as intengdes, foi possivel perceber que o
intervalo de confianca (IC) ndo passa pelo valor 1, o que torna a razdo de odds (OR)
estatisticamente significante. Somente nos casos entre as inten¢des Cumprimentar e Agradecer, e
entre Solicitar Segunda Via e Renegociar, ndo houve significancia estatistica. Os valores de odds
mais significativos apresentados na Tabela 2 foram:

1) A maior diferenca foi encontrada entre as intencdes Renegociar e Agradecer, sendo que a
odds de acerto da intencdo Renegociar foi 8,48 vezes maior do que para a intengdo
Agradecer;

2) A segunda maior diferenc¢a foi encontrada entre as inten¢des Renegociar e Cumprimentar,
sendo que a odds de acerto da inten¢ao Renegociar foi 6,47 vezes maior do que a intengao
Cumprimentar;

3) Com a razdo de odds de 2,19, a intencdo Xingar tém duas vezes mais odds de acerto do
que intengdo Cumprimentar

4) Em comparacdo a intengao Agradecer, a intencdo Solicitar Segunda Via tem a odds de
acerto 5,7 vezes maior;

5) No caso do teste entre as intengdes Xingar e Agradecer, a inten¢do Xingar t€ém uma odds

de acerto 2,86 vezes maior;
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6) Entre Solicitar Segunda Via e Cumprimentar, Solicitar Segunda Via tém uma odds de
acerto 4,3 vezes maior;
7) Na comparagdo entre Xingar e Renegociar, Renegociar tém uma 0,67 maior;

8) E entre Xingar e Solicitar Segunda Via, Solicitar Segunda Via tém uma OR de 0,5 maior.

7.3 Analise miultipla

Ap0s analisar cada um dos fatores individualmente, foi gerado também o modelo multiplo com a

interagdo entre os fatores.

7.3.1 Modelo multiplo — Interagdo entre classe de intengdo e plataforma

A figura 17 traz os resultados do ajuste do modelo com interacdo entre os fatores
Plataforma e Classe de Intencdo. Quando adicionado ao modelo a interacdo entre os fatores
Plataforma e Classe da Intencdo, essa interagdo se mostra tao forte que o fator plataforma deixa

de ser estatisticamente significante ao nivel de significancia de 5%.

Source DF Adj Dev &dj Mean Chi-Square P-Value

Regression 5 103,265 20,853 103,27 0,000
Fator 1 (Plataforma) 2 3,855 1,530 3,66 0,1e0
Fator 2 (Classe Intengdoc) 1 49,857 49,857 49,66 0,002
Fator 1 (Plataforma)*Fator 2 (Classe Intencgac) 2 16,033 5,018 16,03 0,000

Error 444 453,850 1,089

Total 4449 58g,91¢

Figura 17: Resultado do modelo considerando fatores Plataforma, Classe de Intengio e

interacio entre eles.

7.3.2 Modelo simples — Segregado pelo nivel genérico para o fator classe de intengdo

Diante da evidéncia de significancia estatistica da interagdo entre os fatores Plataforma e
Classe de Intengado, a comparagao das plataformas foi feita em cada um dos dois niveis da Classe
de Inten¢do. Assim, o conjunto de dados foi segregados em dois subconjuntos: o primeiro somente
com os casos da Classe de Intencdo Genérica, e o segundo, somente com o nivel Especifico para
0 mesmo fator.

A tabela 3 mostra os resultados da comparagdo entre plataformas na Classe de Intengdo

Genérica.



38

Tabela 3: Resultado do modelo simples com o fator Plataforma, segregado pelo nivel

Genérico do fator Classe Intenciao.

Niveis Fator Classe Nivel 1 Nivel 2 Odds Intervalo de Significant
Intencao v v Ratio  Confianca 95% eas5%
- Dialogflow ) .
1 (Genérica) (Google) Alexa (Amazon) 0,36 (0,19; 0,68) Sim
1 (Genérica) WatS‘E?Bﬁilsmm Alexa (Amazon) 3,74 (1,94; 7,18) Sim
o Watson Assistant Dialogflow . .
1 (Genérica) (IBM) (Google) 10,28 (5,16; 20,46) Sim

1) A plataforma Dialogflow (Google) tem uma odds ratio de acertar a resposta 0,36 menor
do que a odds de acerto da Alexa (Amazon);

2) Para a plataforma Watson Assistant (IBM) ha uma odds ratio 3,74 vezes maior de acerto
do que a plataforma Alexa (Amazon)

3) Mas a maior disparidade esté entre a plataforma Watson (IBM) e o Dialogflow (Google),
onde a primeira apresenta uma odds ratio maior 10,287 vezes para acertar do que a

segunda.

7.3.3 Modelo simples — Segregado pelo nivel especifico para o fator classe inten¢do

Quando ajustado o modelo somente com o nivel Especifico do fator Classe Intengdo
(Tabela 4). ¢ possivel ver que ndo ha evidéncia de diferenca entre as plataformas na classe de

intencao especifica, a nivel de significancia de 5%.

Tabela 4: Resultado do modelo simples com o fator Plataforma, segregado pelo nivel

Especifico do fator Classe Intencao.

Niveis Fator Classe Nivel 1 Nivel 2 Odds Intervalo de Significant
Intencao Ratio  Confianca 95% easS%
. Dialogflow . ~
1 (Especifica) (Google) Alexa (Amazon) 2,17 (0,84; 5,58) Nao
I (Especifica) WatS‘E?B‘?\Z?Stam Alexa (Amazon) 2,17 (0,84: 5,58) Niio
, Watson Assistant Dialogflow i ~
1 (Especifica) (IBM) (Google) 1,00 (0,34, 2,86) Nao

7.3.4 Modelo simples — Comparag¢do entre plataformas para cada nivel do fator tipo de intengdo

O gréfico de interagdo entre os fatores Plataforma e Tipo de Intencdo (Figura 14) mostra
evidéncias de interacdo entre esses dois fatores para explicar a probabilidade de acerto da

classificacdo. Assim, uma comparacao entre as plataformas foi feita em cada um dos cinco niveis
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do fator Tipo de Intengdo. Na tabela 5 ¢ apresentado um compilado entre todos os resultados dos

modelos ajustados.

Tabela 5 — Odds Ratio entre cada um dos niveis de do fator Plataforma, segundo o Tipo de

Intencio, e seus respectivos intervalos de confianca.

;. Intervalo
Niveis Fator Odds de
Classe Intencao Tipo Nivel 1 Nivel 2 Ratio Confianca Significante
Intencao 959 ¢
- Dialogflow  Alexa
Genérica Agradecer (Google)  (Amazon) - -
Watson Alexa
Genérica Agradecer Assistant (Amazon) 5,23 (1,65;16,51) Sim
(IBM)
Watson .
Genérica Agradecer Assistant D(glg)ff}g;v - - -
(IBM) g
. . Dialogflow  Alexa ) ~
Genérica Cumprimentar (Google)  (Amazon) 0,40 (0,13;1,21) Nao
Watson Alexa
Genérica Cumprimentar ~ Assistant 4,29 (1,41;13,06) Sim
(Amazon)
(IBM)
. . Wgtson Dialogflow .
Genérica Cumprimentar ~ Assistant 10,80 (3,26;35,71) Sim
IBM (Google)
(IBM)
. . Dialogflow  Alexa . ~
Genérica Xingar (Google)  (Amazon) 0,76  (0,26;2,13) Nao
Watson Alexa
Genérica Xingar Assistant (Amazon) 2,32 (0,72;7,40) Nao
(IBM)
L . Wa.tson Dialogflow ~
Genérica Xingar Assistant (Google) 3,06 (0,96;9,65) Nao
(IBM) g
p Solicitar Dialogflow  Alexa . ~
Especifica Segunda Via  (Google) (Amazon) 1,22 (0,35;4,17) Nao
Solicitar thson Alexa
Especifica . Assistant 1,52 (0,42;5,47) Nao
Segunda Via (Amazon)
(IBM)
.. Watson .
Especifica Solicitar — \istant  Didlogflow o5 6 33.4 64y Nio
Segunda Via (Google)
(IBM)
, . Dialogflow  Alexa . ~
Especifica Renegociar (Google)  (Amazon) 5,09 (0,98;26,42) Nao
Watson Alexa
Especifica Renegociar ~ Assistant 3,27 (0,77;13,83) Nao
(Amazon)
(IBM)
, . Wgtson Dialogflow ~
Especifica Renegociar  Assistant (Google) 0,64 (0,09;4,15) Nao
(IBM) &

*O nivel Agradecer no Fator Tipo de Intencéo foi realizado somente entre Alexa e Watson Assistant, como ndo houve nenhum

acerto do Dialogflow, ndo foi possivel ajustar o modelo.
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O modelo com o data set segregado pelo nivel Agradecer do fator Tipo de Inten¢ao nao
pode ser ajustado, pois o nivel Dialogflow do fator Plataforma nao classificou nenhuma das 30
interagdes de testes na categoria correta. No entanto o modelo foi ajustado somente com os dois
niveis Alexa e Watson Assistant no fator 1 plataforma, uma vez que o evento nao ocorreu no nivel
Dialogflow, no fator classe da inten¢ao somente com o nivel agradecer. Nesse caso pode-se
perceber uma odds ratio de 5,23 vezes maior de acerto para a plataforma Watson Assistant
comparado a Alexa.

O modelo ajustado pelo dataset considerando somente o nivel Cumprimentar no fator Tipo
de Intengdo apresentou significancia somente entre as plataformas Watson Assistant (IBM) e
Alexa (Amazon), sendo a odds ratio maior 4,29 vezes para a classificagao correta na plataforma
Watson Assistant, ¢ em comparagao com a plataforma Dialogflow (Google) a plataforma da IBM
obteve uma odds ratio de 10,79 vezes maior.

Nao houve significancia estatistica ao nivel de 5% de confianga para nenhuma das
comparagdes entre as plataformas, considerando apenas os data sets dos niveis Xingar, Solicitar

Segunda Via e Renegociar no fator Tipo de Intengao.

Para nenhum dos modelos ajustados, o teste de bondade de ajuste de Hosmer-Lemeshow

mostrou evidéncia de falta de ajuste dos modelos (valores-p > 0,05).
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8 CONCLUSOES

Com o principal objetivo de comparar a capacidade de generalizagdo dos modelos
cognitivos utilizados nas principais plataformas de desenvolvimentos de assistentes virtuais e
chatbots (Alexa Console Developer da Amazon, Dialogflow do Google ¢ Watson Assistant da
IBM), esse trabalho tenta apoiar organizagdes que pretendem iniciar a construcao de seus
assistentes virtuais, na redu¢ao da complexidade da avaliagcdo de qual plataforma escolher. Desse
modo, essas organizagdes podem concentrar-se em outros fatores como custo, expertise,
facilidade na utilizacao, estabilidade e maturidade da plataforma, facilidade nas integragdes, logs,
roadmap de evolugdo e suporte entre outros.

Para isso, foi planejado um experimento para o qual foram criadas intera¢des de cinco
tipos de intengdes em cada uma das trés plataformas avaliadas. Dessas cinco intengdes, duas eram
de um grupo considerado especificas (dentro de um contexto de negdcio), as outras trés
consideradas genéricas (comuns em qualquer contexto de negocio). Para cada intengdo do grupo
genérico foram adicionados trinta exemplos de intera¢des. Ja4 para grupo especifico, foram
adicionados cinquenta exemplos de interacdes em cada. Essas interagdes compuseram o conjunto
de treinamento das plataformas.

Como conjunto de teste das plataformas, foram geradas mais trinta novas interagdes para
cada tipo de intengao.

Ap6s rodar cada um dos trinta exemplos das cinco intengdes em cada uma das trés
plataformas, o resultado foi compilado de forma binéaria, considerando apenas a classificacao da
primeira intengdo de acordo com o padrdao ouro (ground truth) criado anteriormente para cada
uma das interagdes de testes, onde o valor 1 correspondia a classificacdo correta na primeira
intencdo e 0 quanto a classificacdo realizada pela plataforma era diferente do padrao ouro.

Com esse resultado foram ajustados modelos de regressdes logistica com o objetivo de
verificar se havia ou ndo diferengas estatisticamente significantes entre as plataformas por meio
do célculo das odds de acerto da classificacdo, que foram comparadas via odds ratio.

A partir das andlises dos dados do experimento, pode-se concluir que:

1) De forma geral, ha diferenga estatistica significativa, ao nivel de significancia de

5%, entre as plataformas;

2) A plataforma que obteve melhor resultado foi a do Watson Assistant da IBM, com

uma média global de acerto 82% e uma odds ratio de acerto geral de 3,03 comparada a

Alexa e de 4,43 comparada ao Dialogflow.
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3) Entre o Dialogflow e a Alexa, ndo foi encontrada significancia estatistica para a
diferenga geral, apesar da Alexa ter ficado com um percentual geral de acerto de 60%
contra 50,7% do Dialogflow.

Quando segregamos os percentuais de acertos por grupo de classes da inten¢ao (Genérica
ou Especifica), percebemos que a diferenga de acerto percentual aumenta para o grupo Genérica,
sendo que o Watson Assistant possui o maior percentual de acerto (78,9%), contra 50% da
plataforma Alexa e 26,7% do Dialogflow. Para a classe de intengdo Genérica, a odds ratio de
acerto comparando Watson Assistant ¢ Dialogflow ¢ de 10,28 (IC 95% 5,16; 20,46), e de 3,74
quando se compara Watson Assistant e Alexa (IC 95% 1,94; 7,18). Entre Dialogflow e Alexa,
nao houve diferenca estatistica entre as odds de acerto na classe Genérica.

Na classe especifica, também ha uma diferenca no comportamento de acertos das trés
plataformas, sendo a estimativa pontual do percentual de acerto médio igual no caso das
plataformas Watson Assistant e Dialogflow (86,67%). Quanto a plataforma Alexa, o percentual
médio de acerto na classe Especifica foi de 75%. No entanto, a anélise inferencial ndo apontou
diferencgas estatisticas entre os percentuais de acerto das trés plataformas.

Sendo assim, a plataforma que obteve maior capacidade global de generalizagdo em seu
modelo cognitivo para esse experimento foi a plataforma do Watson Assistant da IBM, seguida

da plataforma Alexa Developer Console da Amazon e, por ultimo, o Dialogflow do Google.

Como limitagdes deste estudo, pode-se citar que somente foi avaliado o modelo cognitivo,
considerando apenas alguns casos especificos € com as versdes disponiveis das plataformas no

momento da realizagdo do teste (ano de 2020).
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