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REsumo

Com o crescimento do numero de usuarios de aplicativos de trocas de mensagem, surge a
possibilidade da utilizagdo dos mesmos como uma fonte de informacdo sobre questoes
relevantes para a sociedade. Este trabalho avalia a relevancia da utilizagdo de um robd
conversacional (chatbots) em conjuncdo com o emprego do Processamento de Linguagem
Natural (NLP) como meio para esclarecimento de davidas e procedimentos relacionadas a
pandemia de COVID-19 (Coronavirus) para profissionais da satde. Além de avaliar a
relevancia da utilizagdo do método, este trabalho também apresenta um panorama geral sobre
a implementagao de um chatbot e apresenta a ideia da implementacao do processo em um
ambiente real com a finalidade de verificar e analisar o grau de aceitacdo tanto quanto a
satisfacdo, quanto a assertividade do projeto. Para avaliar os resultados foram analisadas as
conversas dos profissionais da satide em conjuntura com suas avaliagdes sobre aplicacdo. Os
resultados obtidos foram satisfatorios. Uma vez que 80% dos usudrios consideraram a
ferramenta como uma experiéncia boa para a consulta de duvidas sobre a pandemia de

COVID-19.

Palavras-chave: Chatbot. Inteligéncia artificial. NLP. Covid-19. Profissionais da saude.



ABSTRACT

With the growth in the number of users of message exchange applications, the possibility of
using them as a source of information on issues relevant to society arises. This work evaluates
the relevance of using a conversational robot (chatbots) in conjunction with the use of Natural
Language Processing (NLP) as a means to clarify doubts and procedures related to the
COVID-19 (Coronavirus) pandemic for health professionals. In addition to assessing the
relevance of using the method, this work also presents an overview of the implementation of a
chatbot and presents the idea of implementing the process in a real environment in order to
verify and analyze the degree of acceptance as well as satisfaction regarding the assertiveness
of the project. To assess the results, the conversations of health professionals were analyzed in
conjunction with their assessments of application. The results obtained were satisfactory.
Since, 80% users considered the tool as a good experience to consult questions about the

COVID-19 pandemic.

Keywords: Chatbot. Artificial intelligence. NLP. Covid-19. Profissionais da satde.
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INTRODUCAO

No inicio de 2020 o Brasil, ¢ o mundo, acompanharam o desenvolvimento e
propagacao do surto de COVID-19 (Coronavirus) até o patamar de pandemia, que segundo a
contagem do Mapa do Coronavirus: Rastreando o Surto Global realizado pelo New York
Times possui mais de 6.6 milhdes de casos confirmados somente no Brasil e mais de 68
milhdes espalhados pelo mundo. Com uma disseminacgao tdo rapida da doenca a sociedade foi
atingida de diversas maneiras. Mudancas de habitos € comportamentos tiveram que ser
implementadas. Termos como “distanciamento social” e “home office” se tornaram assuntos
comuns a serem discutidos. Um pedido global de esfor¢o para toda a populagdao evitar a
propagacdo da doenca. Frente a tudo isto a parcela da sociedade que teve a sua maior

contribui¢cdo no combate contra a pandemia esta sendo a dos profissionais da saude.

Embora os profissionais da saude sejam as pessoas mais capacitadas e preparadas
para lidarem com uma pandemia, eles ainda estdo em posicao de risco para si € para os outros
durante o processo de tratamento dos pacientes infectados. Para deixar o ambiente mais
seguro, minimizar a transmissdo e o aumento do numero de casos diversas medidas de
prevencdo devem ser tomadas. Medidas essas definidas e constantemente atualizada pelo
Centro de Controle e Preven¢do de Doengas (CDC) e pela Associagdo de Profissionais em
Controle de Infec¢do e Epidemiologia.

Devido a situagao atipica que uma pandemia proporciona, os profissionais da saude
podem ndo estar completamente informados ou confiantes de quais sdo as medidas de

prevencao mais atualizadas, tanto para 0 COVID-19 como para pandemias em geral.

Um exemplo em que ¢ possivel constatar tal caréncia ¢ a partir do estudo realizado
por Maximo et al (2015). O estudo em questdo buscou descrever o conhecimento dos
profissionais de satide em relacdo a Influenza HIN1 de 2009, permitindo uma avaliagao da
capacitacdo dos mesmos a respeito de conhecimentos minimos necessarios para acdes de

classificagdo de risco dos pacientes, orientagdes e acdes de controle da pandemia.

Como resultado o estudo apresenta que foi possivel apontar deficiéncias no
conhecimento sobre a doenga e pandemias apresentado pelos profissionais de saude. Tal
resultado revela a necessidade de atualizagdes e capacitagdes frequentes, uma vez que esta €

dinamica, principalmente diante da constante iminéncia de pandemias.
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Maximo et al. (2015) ainda aponta a necessidade de atualizagdes e capacitagdes

frequentes:

.. mostra-se importante o conhecimento pormenorizado
sobre as doencas de um modo geral, principalmente em
relacdo as emergentes e as reemergentes doencgas estas
que ndo fazem parte da rotina e necessitam de uma boa
capacitacdo para diagnostico, tratamento adequado e

acoes gerais de controle.

Diante da constatagcdo deste problema o presente trabalho estabelece a hipotese de
que um canal interativo e de facil acesso, fundamentado em um chatbot, permitindo a
atualizacdo dos profissionais da satide quanto aos procedimentos e normas de prevengdo para
as pandemias de modo geral ou sobre a COVID-19 em especifico.

Um dos principais métodos de comunicagdo na atualidade ¢ a utilizagdo de servigos
de mensageria. Que no Brasil pode-se dar destaque especial ao aplicativo WhatsApp que,
segundo a pesquisa realizada pela Panorama mobile Time/Opinion Box (2020) o WhatsApp
tem estado em um constante crescimento na presenca dos smartphones dos brasileiros,

pulando de 96% no ano 2018 para um apice de 99% dos celulares dos brasileiros em janeiro
de 2020.

Grafico 1 —Evoluc¢ao da popularidade de servigos de mensageria movel no Brasil
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Fonte: Panorama mobile Time/Opinion Box 2020

Com tal alcance e popularidade nao ¢ de se estranhar que os servicos de mensageria

passaram a ser usados para alcancar objetivos alternativos, diferenciando-se da ideia inicial de
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ser somente uma plataforma de troca de mensagens entre os usudrios. Agora a utilizagao
destes aplicativos também serve como o ponto focal para negdcios, uma opg¢do de
relacionamento entre cliente-empresa e, de certo modo, como um canal de propagacao de

informacao.

Diante da necessidade de um canal onde os profissionais da satde possam consultar
e se atualizar nos procedimentos sobre pandemias e o Coronavirus, em conjunto com a
massivo uso de aplicativos de mensageria, foi pensado que a implementagdo de uma
inteligéncia artificial de Processamento de Linguagem Natural (NLP), através de uma
plataforma de chatbot, poderia prover uma fonte direta e atualizada para a resolucao de

davidas em um ambiente ja conhecido.

De acordo com Souza e Moraes (2015) “chatbots sao agentes conversacionais que
tém como objetivo a comunicagdo, em linguagem natural, com usudrios a fim de ajuda-los de
alguma forma”. Esses agentes sdo criados com o objetivo de simular uma conversa com o
usuario a ponto de o mesmo acreditar estar falando com uma pessoa. Conforme Maeda e
Moraes (2017), essa capacidade de manter um dialogo com uma pessoa em linguagem natural

esta tornando os chatbots muito comuns e cada vez mais utilizados pelo mercado.

Existem atualmente diversos frameworks para criagdo de chatbots disponiveis no
mercado, sendo possivel até criar chatbots sem a necessidade de desenvolvimento de
software. Alguns exemplos de aplicagdes sdo o blip.ai' e a cosmobots.io?, que possuem uma
plataforma web para criagdo de chatbots em que o usudrio configura todo o fluxo da conversa
e pode publicar o chatbot automaticamente em diversos servigos. Esse chatbot pode ser criado
com um fluxo definido do que ele pode responder, ou pode ser integrado a servigos de
processamento de linguagem natural, como o Watson da IBM?, LUIS da Microsoft* e
Dialogflow da Google’. Com essa integragdo é possivel criar chatbots mais funcionais e que

atendam melhor aos usuarios.

Com a utilizagdo do Dialogflow como o servico de processamento de linguagem
natural, foi possivel criar e treinar uma inteligéncia artificial (IA) para ser utilizada dentro de
um Chatbot gerenciado pela plataforma Blip.ai. A principal tarefa do servico de NLP ¢ a

identificagdo e transi¢do entre topicos questionados pelo usuario final da aplicacdo. Uma vez

! https://blip.ai/

2 https://cosmobots.io/

3 https://www.ibm.com/watson

4 https://www.luis.ai/

> https://dialogflow.cloud.google.com/
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que a inteligéncia artificial foi treinada e implementada com os principais assuntos

relacionados a pandemia de COVID-19 e foi adaptada no chatbot.

Ao longo desta monografia os conceitos de Chatbots ¢ NLP sdo apresentados, em
conjunto de como foi feita as suas implementagdes dentro do projeto. Em paralelo ¢
apresentado a origem e o conteudo da entregue para que o profissional da satide possam tirar

duavidas relacionadas ao COVID-19.



15

1. INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Gardner (1983) definiu “inteligéncia” como a capacidade de aprender com a
experiéncia e se adaptar ao ambiente. Ja Schlinger (2003), afirma que as inteligéncias podem
ser consideradas como habilidades que os humanos aprendem com o tempo para se adaptar ao
seu ambiente.

Por outro lado, a literatura de Inteligéncia Artificial se concentra no desenvolvimento
de inteligéncia de maquina para imitar inteligéncia humana, como a capacidade de
conhecimento e raciocinio, resolu¢do de problemas, aprendizagem, comunicagdo, percepcao e

atuacao (Russell e Norvig, 2010).

1.1. Quatro campos da inteligéncia

Segundo Huang e Rust (2018) a inteligéncia da IA pode ser dividida em quatro
campos necessarios para realizacdo de tarefas: mecénicas, analiticas, intuitivas e empaticas.
As quatro inteligéncias sdo originais e paralelas, e estdo listadas na ordem de dificuldade com

a qual a [A as domina. As mesmas sdo apresentadas abaixo.

Figura 1: As quatro inteligéncias da Inteligéncia Artificial

Intellgence
“ Empathetic
‘ learn and adapt
I ntuitive emphetically based on
learn and adapt eNperginoe

Analytical Intuitively based on
learn and adapt understanding
Mechanical systematically based
on data

learn or adapt at the
minimum

. |

Fonte: Huang e Rust (2018)

A inteligéncia mecanica se refere a capacidade de realizar automaticamente tarefas
rotineiras e repetidas. Para o servigo humano, a inteligéncia mecanica seria uma mao de obra
especializada, mas que normalmente ndo requer treinamento ou educagdo avangada. Alguns
exemplos: agentes de call center, vendedores de varejo e gar¢cons (Huang e Rust, 2018).

Devido ao comportamento simples e repetitivo uma IA mecanica pode muitas vezes

ser feita por um simples programa com func¢des predefinidas. Para simular uma real
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inteligéncia mecanica humana, a A precisa ser desenvolvida com uma capacidade limitada de
aprendizado, porém com uma capacidade de adaptagdo para manter a consisténcia. Pode-se
citar como exemplo os rob0s que apresentam uma tecnologia que pode executar tarefas
fisicas, operar autonomamente sem precisar de instru¢des e ¢ dirigida sem a ajuda externa.

Pesquisas do Google, Bing ou outros mecanismos de pesquisa sao outros aplicativos
que trabalham com IA. Eles usam servidores poderosos para fazer o célculo e usam
algoritmos inteligentes para descobrir o significado das consultas e retornar com os resultados
certos. Essa pesquisa ainda ¢ mecanica, na medida em que esses mecanismos usam algoritmos
inteligentes para descobrir quais paginas sdo mais relevantes do que outras, mas nao
entendem o conteudo das paginas (Del Prado 2015).

A inteligéncia analitica, segundo Sternberg (2005) ¢ a capacidade de processar
informagdes para solu¢do de problemas e aprender com elas. Esta inteligéncia requer o
processamento de informagdes, raciocinio l6gico e habilidades matematicas. Para uma IA ter
essa capacidade ¢é preciso treinamento e especializagdo em pensamento cognitivo.

Na inteligéncia artificial, o aprendizado de maquina e a analise de dados sdo as
principais func¢des analiticas (Huang e Rust, 2018). A TA analitica usa principalmente
algoritmos para aprender a partir de dados e para encontrar informacdes detalhadas sem estar
programada onde procurar uma determinada informacao. Sao exemplos de servicos humanos
que requerem esta inteligéncia: trabalhadores relacionados a computadores e tecnologia,
cientistas de dados, matematicos, contadores, analistas financeiros, técnicos de servigos
automotivos e engenheiros. Os mesmos usam intensamente habilidades analiticas.

A inteligéncia intuitiva, de acordo com Huang e Rust (2018), ¢ a capacidade de
pensar criativamente e ajustar-se efetivamente a situagdes novas. Para os servigos humanos, a
inteligéncia intuitiva inclui habilidades profissionais de raciocinio dificil e que exigem
insights e solugdo criativa de problemas. Podem ser citados como exemplos os gerentes de
marketing, consultores administrativos, advogados, médicos, gerentes de vendas e agentes de
viagens experientes.

Del Prado (2015) afirma que a IA intuitiva € como se voc€ tivesse uma maquina que
pudesse ler todas as paginas e entender o contexto para responder & pergunta de um usuario. E
possivel fazer uma pergunta e obter uma resposta, como se estivesse conversando com uma
pessoa que leu todos esses milhdes e bilhdes de paginas, que entendeu o contetido e sintetizou
todas essas informacoes.

A inteligéncia empdtica, por sua vez, ¢ a capacidade de reconhecer e entender as

emogdes de outras pessoas, e conseguir respondé-las apropriadamente. De acordo com Huang
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e Rust (2018), as habilidades necessarias para a inteligéncia empatica incluem comunicagao,
construcdo de relacionamentos, lideranga, negociagdo, trabalho em equipe, diversidade
cultural e carisma. Na inteligéncia artificial, a inteligéncia empatica se refere a uma maquina
que pode sentir ou pelo menos se comportar como se estivesse sentindo.

A TA empatica ¢ de longe a [A menos avancada da atualidade, e os aplicativos para
servigo ainda sdo muito poucos. Huang e Rust (2018) citam dois exemplos: a Replika, que
fornece uma pessoa artificial para conforto psicoléogico ou bem estar, ¢ a Sophia, o
robd-humano com a Al da Hanson Robotics (Campanella, 2016), que foi projetada para
parecer e agir como seres humanos.

Dentre as Inteligéncia citadas a Intuitiva ¢ a que mais se enquadra quando visada
pelo angulo do Chatbot desenvolvido nesta monografia. Chatbots estes que a seguir terao seu

conceito apresentado e as suas diversas classificagdes descritas.
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2. CHATBOTS

Os avancos tecnologicos dos ultimos anos se tornaram um reflexo das expectativas
da sociedade. Mudangcas tecnoldgicas constantes sdo comuns e tratadas de forma natural pelos
usuarios. A comunicagdo entre cliente-empresa, que por muitos anos foi feita pessoalmente e
através de chamadas telefonicas, rapidamente passou a ser realizada através de ferramentas

atreladas a internet, como e-mail e midias sociais.

Segundo o relatorio da Salesforce (2017) 58% dos consumidores dizem que a
tecnologia mudou significativamente suas expectativas de como as empresas devem interagir
com eles. Dentre as tecnologias Panorama mobile (2020) destaca o acesso a algum tipo de
atendimento integral, experiéncias personalizadas em todas as interagdes e por fim Ding et al.
(2007) ressalta a economia de tempo como um parametro para a valorizacdo de uma

tecnologia on-line. Caracteristicas todas essas presentes na utilizacdo de Chatbots.

Chatbots, estes que sao robos utilizados na conversagao com individuos, simulando o
comportamento humano nessa interagdo. Dale (2016) afirma que um chatbot é a busca de um
resultado através de uma conversa utilizando linguagem natural com uma maquina. Por ser

uma tecnologia adaptavel pode fornecer informagdes de forma instantanea.

De acordo com Bernardi, Sonego e Pozzebon (2018), o tema de chatbots ¢
relativamente recente, quando comparado com outros assuntos. Porém seu conceito ndo ¢ algo
novo, tendo como sua ideia primeiramente registrada na década dos anos 70 com a publicag¢ao
de Computing, Machinery and Intelligence de Alan Turing (1950). O livro apresenta uma

maquina disposta a se passar por um humano, enquanto responde as questdes feitas por ele.

A notoriedade do teste proposto por Turing estimulou grande interesse no programa
ELIZA de Joseph Weizenbaum, publicado em 1966, que parecia ser capaz de enganar os
usudrios fazendo-os acreditar que estavam conversando com um ser humano real. Os
primeiros chatbots como ELIZA usavam correspondéncia de palavras-chave e identificacao
de contexto minimo e nao tinham a capacidade de manter uma conversa. O programa ELIZA
inspeciona a entrada do usuério em busca de palavras-chave e, quando uma palavra-chave ¢
encontrada, ele transforma a frase de acordo com as regras associadas a essa palavra-chave
em um script. A resposta era gerada por regras de montagem/remontagem associadas as
regras de decomposi¢do selecionadas. Palavras-chave e suas regras de transformacao

associadas constituem o script para uma classe particular de conversagao.
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Bernardi, Sonego e Pozzebon (2018), apontam que devido a flexibilidade os chatbots
podem se adaptar para uma grande variedade de aplicagdes, existindo um avango nas
pesquisas tanto nas areas académicas, quando em produtos voltados para o publico geral, em

especial nas areas de controle de voz como a Siri®, Alexa’, Google Assistant®, Cortana’ ou

Bixby'?.

Para a sua utilizacdo, Santos (2020) considera que o chatbot apresenta a maior
eficiéncia quanto menor for a percep¢do de estar conversando com uma maquina, ou seja,

quanto mais similar a um didlogo com um ser humano, melhor seré o chatbot.

Dharani et al. (2019) finaliza resumindo que a utilizacdo de um chatbot deve, na sua
maioria, funcionar a partir da iniciativa de um usuério. Onde o mesmo faz uma pergunta ou
inicia um novo topico. A partir disto o robo pode fazer o uso de func¢des pré-determinadas ou
pela analise do didlogo, e assim compreender a entrada do usudrio e fornecer uma resposta

significativa usando uma base de conhecimento predefinida.

2.1. Classificacao de Chatbots

Nos tltimos anos, o campo do chatbot se tornou tdo dindmico com a chegada de novas
tecnologias que uma classificacdo precisa dos chatbots tornou-se necessaria ao escopo de seu
uso. Os chatbots podem ser classificados em vérias categorias com base em varios critérios,
por exemplo, modo de interagdo, dominio do conhecimento, sua utilizagdo e as técnicas de
design (método de geracdo de resposta) que sdo tipicamente empregadas na construcao desses
chatbots. Segundo Ramesh et al (2017) esses critérios podem incluir a filosofia de projeto
central dos chatbots ou a extensdo em que o contexto precisa ser armazenado e considerado
na compreensdo da conversa ou o tipo e proposito da conversa para a qual o chatbot precisa
ser projetado. A classificagdo ampla pode ser feita com base nos seguintes critérios da Figura

2.

8 https://www.apple.com/br/siri/

7 https://developer.amazon.com/alexa

8 https://assistant.google.com/

? https://www.microsoft.com/pt-br/windows/cortana

19 https://www.samsung.com/br/apps/bixby/
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Figura 2 —Classificagdo ampla de Chatbots
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Fonte:Do autor

Abordagem de

Mas, em geral, os chatbots sdo classificados em duas categorias principais com base
em objetivos.

1. Chatbots orientados a tarefas

2. Chatbots ndo orientados para tarefas

Segundo Masche (2017) os chatbots orientados a tarefas sdo projetados para uma
tarefa especifica e sdo configurados para ter conversas curtas, geralmente dentro de um
dominio fechado. Ao contrario dos chatbots orientados para tarefas, os chatbots nao
orientados para tarefas podem simular uma conversa com uma pessoa e parecem realizar um

bate-papo para fins de entretenimento em dominios abertos.

2.1.1. Técnicas de design de chatbots

Existem varias abordagens diferentes que podem ser usadas para desenvolver um
chatbot orientado, ou ndo, para tarefa. Essas abordagens podem se sobrepor entre essas duas

categorias principais de chatbots. Esta secdo explora essas abordagens, em um amplo escopo,
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usadas no desenvolvimento de chatbots desde o inicio do chatbot ELIZA. Essas abordagens
podem ser divididas em trés categorias principais:
A. Abordagens baseadas em regras
B. Abordagens baseadas em recuperagao
C. Abordagens baseadas em geracao
Cada uma dessas abordagens principais pode empregar as seguintes técnicas
multiplas:
1) Parsing
2) Correspondéncia de padroes
3) AIML (Artificial Intelligence Markup Language)
4) Chatscript
5) Ontologias
6) Modelo de Cadeia de Markov
7) Modelos de redes neurais artificiais
A. Redes Neurais Recorrentes (RNNs)
B. Modelo Neural Sequéncia a Sequéncia

C. Redes de memoria de longo prazo (LSTMs)

O parsing, ou andlise, ¢ um método que pega o texto como entrada e extrai as
informagoes significativas dele, convertendo esse texto em um conjunto de palavras mais
simples (andlise 1éxica) que podem ser facilmente armazenadas e manipuladas. Ele determina
a estrutura gramatical de uma frase. Segundo Weizenbaum (1966) uma técnica de analise
simplista foi usada no chatbot, ELIZA, para analisar o texto de entrada para a palavra-chave
na frase. A palavra-chave ¢ entdo comparada com os documentos para encontrar a resposta
apropriada para o usudrio.

Uma técnica de analise mais avangada ¢ a analise semantica, que converte a frase de
entrada do usudrio em uma representagdo compreensivel por maquina de seu significado. Ele
¢ usado em algumas das ferramentas comerciais modernas de chatbots, como o Dialogflow,

para entender a inten¢@o do usudrio.

Pattern Matching. O Pattern Matching, ou correspondéncia de padrdes, ¢ a abordagem mais
comumente usada em chatbots para classificar a entrada do usudrio como <padrao> e
produzir uma resposta adequada armazenada em <modelo>. Esses pares de <padrao>

<modelo> sdo feitos a mao. Embora as técnicas de correspondéncia de padrdes sejam usadas
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em chatbots antigos € modernos, a complexidade dos algoritmos usados neles ¢ diferente. Os
primeiros chatbots como ELIZA usavam regras de correspondéncia de padrdes simples, em
comparagdo com A.L.I.C.E, que usa regras de correspondéncia de padrdes mais complexos e
associa algum grau de contexto de conversagdo enquanto procura nas categorias armazenadas
um <padrdao> correspondente, como apresentado por Clarke (2017).

A técnica de correspondéncia de padrdes ¢ usada principalmente em chatbots de
controle de qualidade. Essa técnica tem a vantagem de ser flexivel para criar conversas. A
abordagem tem algumas desvantagens em termos de escala, pois todos os padrdes possiveis

sdo construidos manualmente e ndo ¢ uma tarefa trivial.

AIML: Artificial Intelligence Mark-up Language (AIML) foi derivada de Extensible Mark-up
Language (XML). AIML ¢ projetado para criar fluxo de conversa¢do em chatbots. AIML ¢
um padrao aberto e composta de objetos de dados que sao chamados de objetos AIML. Esses
objetos sdo compostos de unidades chamadas de topicos e categorias. O topico ¢ um elemento
opcional de nivel superior que possui um atributo de nome e um conjunto de categorias
relacionadas a esse topico. As categorias sdo a unidade de conhecimento mais fundamental
em um arquivo AIML. Uma categoria tem um minimo de mais dois elementos chamados
'padrao’ e 'modelo'. Cada categoria ¢ uma regra para combinar uma entrada e converté-la em
uma saida. O 'padrdo' corresponde a entrada do usuério e o 'modelo' ¢ usado para gerar a
resposta do Chatbot. O AIML ¢é poderoso no projeto de fluxo de conversagdo de chatbots,

flexivel e facil de usar, mas precisa de algum processamento de linguagem natural.

Chatscript: Chatscript ¢ uma ferramenta de autoria de codigo aberto para a constru¢do de
chatbots. Chatscript ¢ uma combinagdo de mecanismo de linguagem natural e sistema de
gerenciamento de didlogo projetado para conversacdo interativa enquanto mantém o estado do
usuario nas conversas. E um mecanismo baseado em regras onde as regras sdo criadas em
scripts de programa por meio de um processo denominado script de fluxo de didlogo. Esses
scripts podem ser armazenados como um arquivo de texto normal. As ferramentas de
aprendizado de maquina também podem ser usadas para minerar /ogs de conversas de

usudrios para melhorar seus fluxos de dialogo.

Ontologias: Ontologias de dominio sdo usadas em chatbots para substituir conhecimento de
dominio feito & mao por conhecimento de dominio ontologico. O uso de ontologias ndo ¢

novo, pois elas t€ém sido usadas em modulos de sistemas de dialogo especificos, por exemplo,
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na geracao de linguagem como base da abordagem gramatical sistémica. A principal
vantagem de usar ontologia de dominio em um chatbot é que o chatbot pode explorar os nos
de conceitos de uma ontologia para estabelecer a relacao entre os conceitos que sao usados na
conversagao, mas também pode implicar em um novo raciocinio. No entanto, o uso mais geral

de ontologias em chatbots € relativamente pequeno.

Modelo de cadeia de Markov: Um modelo de cadeia de Markov ¢ um modelo probabilistico
e as regras no processo de cadeia de Markov sdo baseadas em probabilidades. A cadeia de
Markov busca modelar probabilidades de transicoes de estado ao longo do tempo. A
ideia-chave por tras do modelo de cadeia de Markov ¢ que, dado o estado atual, hd uma
probabilidade fixa de um ou mais estados de que ele va para o proximo.

Quando um chatbot usa esse método, ele produz uma saida que acompanha a transi¢ao
de estado. Isso permite que o chatbot construa frases para respostas que sao mais adequadas
probabilisticamente, embora sejam diferentes a cada vez, mas sejam mais ou menos coerentes.
O estado inicial pode ser baseado na entrada do usudrio, dando alguma relevancia a resposta.
Cadeias de Markov sdo um método popular para criar chatbots para fins de entretenimento
que imitam uma conversa humana simples. Como o modelo da cadeia de Markov ¢ uma
versdao simplificada de um complexo processo de tomada de decisdo, ele ndo funciona bem
para emular conversas ricas € complexas. Um modelo simples de cadeias de Markov ¢ facil de

programar e todo o modelo pode ser resumido em uma matriz.

Modelos de Redes Neurais Artificiais: Os Ultimos avangos em aprendizado de maquina,
especificamente em redes neurais artificiais, tornaram possivel o desenvolvimento de chatbots
mais inteligentes. Os chatbots baseados em Redes Neurais Artificiais podem usar abordagens
baseadas em recuperacdo ou gerativas em termos de geracdo de resposta, embora a tendéncia
de pesquisa esteja se movendo para a abordagem baseada em geracdo. A principal diferenca
entre as abordagens de desenvolvimento de chatbot baseado em regras e em redes neurais
artificiais ¢ a presenga de um algoritmo de aprendizagem na abordagem de redes neurais
artificiais.

Modelos de redes neurais artificiais sdo um dos algoritmos de aprendizado usados no
aprendizado de maquina. Existem algoritmos de aprendizado de maquina supervisionados e
nao supervisionados. O aprendizado profundo, que ¢ um subconjunto do aprendizado de

maquina, ¢ capaz de sem supervisdo a partir de dados ndo estruturados ou ndo rotulados. O
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aprendizado profundo imita a fun¢do do cérebro humano em termos de processamento de
dados e criagdo de padrdes que sdo usados para a tomada de decisdes.

Redes neurais artificiais tém sido usadas em uma variedade de tarefas, incluindo visao
computacional, tomada de decisdo, reconhecimento de voz, tradugdo automadtica, filtragem de
rede social e diagnostico médico, etc. Muitas variantes diferentes de redes neurais artificiais
sdo usadas para processamento de linguagem natural. O uso de redes neurais de aprendizagem
profunda aumentou no campo da modelagem conversacional, especialmente a rede neural

recorrente, sequéncia a sequéncia e redes de memoria de longo prazo tém dominado o campo.

Redes Neurais Recorrentes: Uma Rede Neural Recorrente (RNN) ¢ uma classe de rede
neural artificial, ¢ uma variante de uma rede neural artificial recursiva. Ela funciona com base
no principio de salvar a saida de uma camada e alimentar essa saida salva para a nova entrada,
a fim de prever a proxima saida. Em outras palavras, uma rede neural recorrente tem a
capacidade de lembrar os célculos anteriores e usa esse entendimento de informagdes
anteriores no processamento atual.

Essa abordagem simples mudou o cenario dos chatbots. Uma RNN pode ser
visualizada como multiplas copias de uma rede neural com a saida de uma servindo como
entrada para a proxima. As redes neurais tradicionais ndo possuem essa capacidade de
analisar o historico das informagdes. Devido a sua capacidade de lembrar calculos anteriores,
as redes neurais recorrentes sao uteis quando vocé precisa processar dados sequenciais. RNN
tem a capacidade de capturar a natureza sequencial inerente na linguagem natural, onde as
palavras na linguagem natural desenvolvem seu significado semantico com base nas palavras
anteriores na frase. Isso permite que a RNN retenha o contexto e produza uma saida com base
nas palavras anteriores da frase. Esta abordagem torna a rede neural recorrente adequada para
chatbots, pois entender o contexto de conversacdo ¢ essencial para entender as entradas do
usudrio e produzir respostas contextualmente corretas. Nos chatbots, se forem alimentados
com as informacdes das conversas anteriores, eles tendem a produzir respostas

contextualmente mais corretas.

Modelos Neurais Sequéncia a Sequéncia. O modelo é baseado na arquitetura de RNN e
consiste em duas redes neurais recorrentes, um codificador que processa a entrada e um
decodificador que produz a saida. Tanto o codificador quanto o decodificador permitem que o

modelo seja alimentado com sentengas de entrada de comprimento variavel. O codificador
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codifica o <status> ou frase de entrada, ¢ o decodificador decodifica o <status> e gera a
<resposta> desejada.

O modelo ¢ usado principalmente na tradu¢do de idiomas (por exemplo, para traducdo
automatica estatistica), em que a frase de entrada estd em um idioma e a <resposta> ¢ uma
frase traduzida em outro idioma. Este modelo também pode ser aplicado a chatbots para
converter entre <status> de entrada e <response> de saida. O modelo Sequence to Sequence

(SeqSeq) ¢ a melhor pratica atual da industria para geracdo de resposta e ¢ amplamente

utilizado.

Redes de memdria de longo e curto prazo: Redes de memoria de longo e curto prazo
(MLCP) sao um tipo especial de redes neurais recorrentes. As MLCPs sdo projetados para
evitar o problema de dependéncia de longo prazo dos RNNs. Células de memoria e portas sao
introduzidas em MLCPs, o que permite que as células se lembrem das informagdes anteriores
por longos periodos de tempo. Essas células de memoria podem armazenar informacdes,
gravar novas informacgdes e ler informagdes delas como dados na memoéria de um
computador. O fluxo de informagdes ¢ controlado com o uso de portas de entrada, portas de
esquecimento e portas de saida.

Uma rede MLCP ¢ ideal para aprender com a experiéncia em comparacdo com um
RNN tradicional. Desde entdo, as redes MLCP substituiram as RNNs como padrdo para essa
tarefa. Uma rede MLCP bem treinada tem a capacidade de realizar melhor classificagao,
processamento e previsao de séries temporais, mesmo quando ha um longo periodo de lacunas
de tamanho desconhecido entre eventos significativos. Esses recursos exemplificam o alto
desempenho do MLCP em compara¢do com outros RNNs disponiveis, modelos de Markov
ocultos e outros métodos de aprendizagem de sequéncia que estdo sendo usados em muitas
aplicagdes. Assim, os MLCPs provam ser altamente uteis no projeto de chatbots devido a sua

capacidade de se referir a um pedaco de informacao distante no tempo com muita frequéncia.

2.1.2. Chatbots orientados a tarefas

O principal objetivo dos chatbots orientados para tarefas ¢ ajudar o usuério a realizar
uma determinada tarefa. Eles sdo projetados para lidar com cendrios especificos como:
reservar um hotel/voo, reservar acomodacgdes, fazer um pedido de um produto, agendar um

evento ou ajudar os usudrios a acessar algumas informacgdes especificas, etc. Assistentes
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pessoais como Cortana, Alexa e Siri sdo exemplos de chatbots orientados a tarefas / agentes
de conversagdo baseados em voz que tentam retornar uma resposta para a tarefa que recebem.
Os chatbots orientados a tarefas funcionam bem em dominios restritos. Esses chatbots nao
possuem conhecimentos gerais € vocé€ ndo pode fazer perguntas triviais. Em vez disso, sdo

chatbots orientados a objetivos, focados em ajuda-lo a atingir um objetivo especifico.

2.1.3. Chatbots nao orientados a tarefas

Chatbots nao orientados a tarefas sdo sistemas projetados para conversas estendidas,
configurados para imitar a conversacdo ndo estruturada ou caracteristica de "bate-papos" da
interacdo humano-humano, em vez de focar em uma tarefa especifica, como reservar voos de
avido. Esses sistemas geralmente t€ém um valor de entretenimento. As arquiteturas de chatbot
nao orientadas a tarefas se enquadram em duas classes:

a. Com base em geragdo, como modelos de sequéncia a sequéncia, que geram respostas
adequadas durante a conversa;

b. Baseada em recuperacao, que aprende a selecionar respostas da conversa atual de um
repositorio.

Os modelos gerativos podem gerar respostas mais adequadas que nunca poderiam ter
aparecido no Corpus. Os sistemas baseados em Corpus extraem grandes conjuntos de dados
de conversas humano-humanas, o que pode ser feito usando a recuperacido de informagdes
(sistemas baseados em IR simplesmente copiam a resposta de um humano de uma conversa
anterior) ou usando um paradigma de traducao automatica, como rede neural sequéncia para -
sistemas de sequéncia, para aprender a mapear a partir de uma expressao do usuario para uma
resposta do sistema. Os modelos baseados em recuperagdao t€ém a vantagem de respostas
informativas e fluentes, pois selecionam uma resposta adequada para a conversa atual a partir
de um repositorio com algoritmos de selecao de resposta. Uma variedade de heuristicas pode
ser aplicada para escolher uma resposta adequada. Pode ser baseado no conceito bastante
simples de uma correspondéncia de expressao baseada em regras ou pode ser tdo complexo
quanto usar uma combinacdo de classificadores de Aprendizado de Maquina. Os sistemas
baseados neste conceito ndo produzem novas respostas, mas apenas escolhem uma de um

conjunto de respostas predefinidas.
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2.1.4. Contexto de didlogo em chatbots orientados a tarefas

Conforme tratado anteriormente, o objetivo tipico de um chatbot orientado a tarefas ¢
realizar certas tarefas, como pedir uma pizza, agendar um evento ou solucionar um problema
interno dentro do dispositivo. Normalmente, este tipo de chatbot ¢ utilizado em aparelhos
para proporcionar comodidade aos usudrios. O contexto do didlogo, neste caso, € na forma de
conversa¢ao de texto ou pode ser na forma de linguagem natural. Em ambos os casos, um
algoritmo diferente ¢ seguido pelos chatbots. No caso de uma conversa baseada em texto,
uma arquitetura de correspondéncias de padrdes ¢ normalmente usada. Os chatbots sdo
programados com o recurso de correspondéncia de padrdes para agrupar o texto. Com base
nisso, uma resposta apropriada ¢ gerada para os usuarios. Por exemplo, uma tnica tarefa pode
ser escrita de forma diferente por diferentes usuarios. Nesse caso, o chatbot deve ser capaz de
entender o contexto da conversa para prosseguir para a tarefa especifica. Por exemplo, duas
frases diferentes, incluindo “Pe¢ca uma pizza grande de vegetais” e “Eu quero uma pizza
grande de vegetais” podem ter um significado semelhante para o usuario; entretanto, quando
este ¢ processado com um chatbot tipico sem nenhuma funcionalidade de correspondéncia de
padroes, a resposta pode ndo estar de acordo com as expectativas dos usuarios. O recurso de
correspondéncia de padrdes permite que os bots entendam o contexto e, com base nisso, uma

resposta apropriada ¢ gerada.

2.1.5. Contexto de dialogo em chatbots nio orientados a tarefas

Os chatbots ndo orientados a tarefas normalmente ndo tém nenhum objetivo a atingir e nao
sdo projetados para lidar com nenhuma tarefa especifica. No entanto, esses chatbots sao muito
uteis em diferentes aplicagcdes, como na companhia de idosos e na melhoria da compreensao
dos aprendizes da segunda lingua. Em cada um de seus aplicativos, ao contrario dos chatbots
orientados a tarefas, eles podem ndo ter que observar um conjunto de tarefas semelhantes; em
vez disso, eles seriam obrigados a responder aos usudrios a fim de prosseguir com a
discussao. Portanto, o projeto do algoritmo no caso de chatbots nao orientados a tarefas sera
complexo em comparagdo com um chatbot orientado a tarefas. Em alguns casos, esses
chatbots também sdo combinados com chatbots orientados para tarefas, a fim de fornecer uma
experiéncia aprimorada aos usudrios para uma transi¢ao suave. O contexto do didlogo, neste
caso, sera aleatorio e o usuario pode ndo ter discussdo relacionada a qualquer contexto
particular. Por exemplo, o usuario pode pedir ao chatbot informagdes relacionadas ao clima,

ou a pergunta pode estar relacionada ao hordscopo ou a qualquer noticia recente. Portanto, o
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chatbot deve ser capaz de recuperar informagdes de recursos online para se comunicar de

maneira eficaz com o usuario.

2.2. Vantagens de chatbots para usuarios

Klopfenstein et al. (2017) em seu artigo apresenta uma visao do porqué os chatbots
tem crescido popularidade entre os usudrios da mais diversas areas da tecnologia. Dentre as

vantagens que os chatbots apresentam € possivel destacar as seguintes:

Disponibilidade: Os chatbots nao precisam ser baixados e instalados, eles estdo
imediatamente em funcionamento assim que uma conversa ¢ iniciada dentro do WhatsApp ou

outros aplicativos de mensageria.

Curva de aprendizado suave: Como apresentado pela Panorama mobile Time (2020) 99%
dos celulares dos Brasileiros ja contém um ou mais aplicativos de mensageria. Desde que o
chatbot fornega orientagdo adequada por meio de seus recursos, aprender a interagir com ele

nunca ¢ uma experiéncia estranha.

Descoberta: A descoberta ¢ um problema muito real para aplicativos méveis em lojas de
aplicativos: concorréncia acirrada e margens econdmicas muito pequenas geralmente tornam
muito dificil competir e ganhar visibilidade. Os mesmos problemas existem para chatbots.
Mesmo que muitas plataformas de mensagens oferegam "lojas de chatbot" com uma selegdo
de chatbots disponiveis, emergir e ganhar uma so6lida base de usuérios continua sendo um dos
principais problemas de desenvolvimento. No entanto, os chatbots tém algumas vantagens,
pois podem ser facilmente integrados em conversas em grupo ou compartilhados como

qualquer outro contato.

Assincronismo A troca de mensagens instantaneas ¢ uma tarefa assincrona: apos o envio de
uma mensagem, oS usudrios ndo precisam esperar por uma resposta. Os encadeamentos de
conversagao armazenam o contexto, deixando o usuario livre de sair de uma conversa e voltar

para ela mais tarde, escolhendo a caixa de didlogo desde a tltima interagao.
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2.3.Vantagens de chatbots para os desenvolvedores

Além das vantagens para os usuarios do chatbot, Klopfenstein et al. (2017) ainda disserta
sobre o aumento da popularidade perante as areas de desenvolvimento. Dentre as vantagens

que os chatbots apresentam ¢ possivel destacar as seguintes:

Confiabilidade da comunicag¢ido: Os aplicativos de mensageria sdo projetados naturalmente
para a entrega rapida e eficiente de mensagens. Eles sdo capazes de lidar com todos os tipos
de problemas de rede, repetindo automaticamente as transmissdes e garantindo que a
mensagem seja entregue ou que a falha seja tratada adequadamente ou corretamente relatada
ao usudrio. A seguranca e a privacidade das mensagens transmitidas também s3o garantidas

por muitas plataformas.

Iteracao rapida: Como a logica de um chatbot ¢ implementada no servidor € nenhum cédigo
deve ser implantado nos dispositivos do usudrio, a implantacdo ¢ efetivamente facil. Da
mesma forma que acontece com paginas da web ou aplicativos da web, as atualizagdes de

chatbot também sdo quase imediatamente propagadas para todos os usudrios.

Sem versionamento: A propagacdo imediata de atualizagdes para todos os usuarios também
significa que nenhum usuario corre o risco de ficar preso com uma versdo antiga de um
aplicativo movel: assim como os aplicativos da Web, os chatbots sao sempre atualizados para

a versao mais recente

Notificagdes: Muitos aplicativos moveis implementam seu proprio sistema de notificacdo,
usado como um meio para reativar usudrios inativos. Segundo as estatisticas da O'Connell
(2016), mais de 50% dos usuarios acham as notificagdes push irritantes. No entanto, os
aplicativos de mensagens instantdneas ja incluem um sistema de notificacdo por push

eficiente e funcional, disponivel por padrdo sem nenhum esforgo adicional de implementacao.

2.4. Antropomorfismo do chatbot

“Personalidade ¢ o conjunto de caracteristicas psicologicas que determinam os padrdes de
pensar, sentir e agir, ou seja, a individualidade pessoal e social de alguém” Rammsayer e
Weber (2016). A formagao da personalidade é processo gradual, complexo e tinico a cada

individuo.
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Personalidade nao € atribuida exclusivamente aos seres humanos, mas também ¢é um
atribuido para os programas. Haan (2018) indica que os robds que simulam uma
personalidade humana sdo mais socialmente interativos. Ainda mais para aqueles chatbots
que possuem certa antropomorfiza¢do, ja que os mesmos tém mais confiabilidade perante os
olhos dos usuarios. Assim como personalidade as questdes de sensagdes de calor e
competéncia também podem ser transmitidas por chatbots. Os clientes percebem que um
chatbot que usa emoticons, por exemplo, tem mais calor humano, porém ¢ reconhecido como
menos competente, Li et al. (2018).

Klopfenstein et al. (2017) ressalta que, com exceg¢ao a questdes de suporte ao cliente
ou etapas que antecedem uma conversa real com um operador humano seja iniciada, chatbots
nao devem fingir ser humanas. Deve-se ficar claro para os usudrios que aquilo que esta
conversando com ele ¢ uma maquina. Mesmo subterfiigios usados para tornar a conversa mais
familiares para o usuario, como atrasos artificiais ou indicadores de "Digitando...", correm o
risco de aumentar a distancia percebida entre servico e usuario, em vez de diminui-la.

Enviar mensagens para um computador que ndo entende o que o usuario esta dizendo
pode ser uma experiéncia frustrante, principalmente quando o computador oculta essas falhas
dentro de um didlogo artificialmente "natural" e "semelhante a humanos". Isso oculta pontos
de falha na conversa e faz com que o usudrio se sinta menos no controle da interagao.
Klopfenstein et al. (2017) complementa:

Chatbots devem confiar nas ferramentas de interagao
limitadas - mas precisas - que a plataforma de mensagens
disponibiliza, enquanto as estruturas de NLP podem,
opcionalmente, ser empregadas para acomodar solicitacdes

imprevistas do usuario.

2.5. Conteudo das mensagens

Um chatbot deve se manter consistente. Cada mensagem enviada pelo chatbot deve
ser clara, sua intencdo deve estar explicita e acdo a ser tomada usuario deve ser explicita e
transparente. De fato, uma mensagem entregue por uma chatbot deve ser vista
conceitualmente como um micro aplicativo, enquanto a conversa ¢ uma linha do tempo das
telas de aplicativos anteriores (Klopfenstein et al, 2017).

Uma parte importante da experiéncia do usudrio de um site ¢ baseada na sua

orientagdo e, da mesma forma, esse cuidado deve ser aplicado aos chatbots. De fato, devido a
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natureza de forma livre do meio, ¢ facil para os usuarios de chatbot se perderem e nao terem
certeza de que comandos ou qual sintaxe exata € necessdria para executar a acao desejada. Os
usudrios ndo devem precisar navegar pelo histérico de conversas para descobrir o que estdo
tentando fazer e o que o servico esta esperando. Cada mensagem tem um significado atdmico
e permanece por si so.

Klopfenstein afirma que, para evitar esse impasse, um chatbot bem-sucedido deve
orientar o usudrio em sua tarefa. Deve sugerir proativamente agdes, oferecer alternativas
quando necessario e geralmente oferecer uma estrutura na qual as interacdes do usudrio
parecem confiaveis. Isso pode ser alcangado usando os mesmos aprimoramentos de interface
do usuario como o uso de botdes, mensagens formatadas ou menus internos que oferecem

trilhos de protecao de interface para a conversa.

2.6. Bots na medicina

Embora ndo sejam uma aplicagdo tdo popular quanto nos servigos de atendimento
aos consumidores ou do setor financeiro chatbots tém tido um papel crescente na area de
medicina.

Cursino et al. (2020) apresenta de forma detalhada um levantamento da revisdo da
literatura de mais 400 textos de chatbots na medicina nos ultimos 6 anos. Dentre estes, um
total de 31 publicagdes possuiam o critério necessario para a inclusdo na pesquisa.

Como critério de sele¢do Cursino et al. (2020) considerou os chatbots que:

e  Possuissem tecnologia com foco educacional para o ensino de um conteudo
especifico no curso de saude;

e Artigos publicados até o ano de 2013;

e (Conter uma metodologia definida;

e Ser uma pesquisa de abordagem qualitativa ou quantitativa;

e Ser disponibilizada nos idiomas inglés, portugués e espanhol.

Entre os chatbots estudados, a maioria tem como foco pacientes, com um total de 14
ocorréncias, seguido por 6 casos para chatbots ligados aos profissionais da area médica e
outros 6 para a area académica. Por fim foram encontrados 5 estudos focados para os
desenvolvedores.

Embora os chatbots para o publico ndo especializado, os pacientes, serem em sua

maioria composta pelo carater de prevengao, houve implementagdes em que que a conversa
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com o robd serviu como simulagdo de consulta, gerando possiveis diagnosticos para os

sintomas apresentados.

Grafico 2 —Chatbots destinados a pacientes

= Habitos de vida

» Educagdo em saude

= Ades&o ao tratamento

= Prevenc¢ao de doengas
= Diagnostico de doencas

» habilidades sociais

Fonte: Uma revisdo integrativa sobre o uso de chatbot para subsidiar o ensino na area da satude, 2020

Por sua vez, os artigos destinados aos estudantes de medicina e profissionais da area
seguem com a sua maioria focando na é4rea de estudo ou simulacdo de paciente pelo lado do
chatbot . Sua utilizagdo ¢ incentivada por Cursino el al. (2020) apontando que:

“prevencdo do erro ¢ um dos grandes objetivos para o
uso das tecnologias na pratica em saude e o treinamento
com agentes virtuais de aprendizado surgem como uma
alternativa segura, de facil utilizagdo e avaliagdo,
tornando-se uma excelente ferramenta para a

capacitagdo de profissionais.”

Por fim Palanica (2019) relata que a opinido dos profissionais da area da satide sobre
a utilizagdo de Chatbots na area se mostra favoravel para questdes de auxilio ou tarefas
logisticas. Porém, devido a incapacidade dos chatbots de compreender as emocdes € a
extensao das necessidades do paciente seu uso pode falhar na hora do atendimento.

Dentro dos trabalhos analisados por Cursino (2020) ¢ possivel destacar dois textos,
em especial, em que ha utilizagdo de robds para o treinamento e aprendizagem de

profissionais da satide e que se assemelham a proposta desenvolvida neste trabalho .
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Lima et al. (2016) em seu artigo “A 3D Serious Game para o treinamento de
estudantes de medicina em Casos Clinicos” descreve um ambiente auxiliar no processo de
ensino e aprendizagem de alunos e professores de medicina. O ambiente possui o Serius
Games disponivel em diversos dispositivos de computag@o para simular casos clinicos a fim
de avaliar o conhecimento dos alunos. Os diagnosticos sdo simulados em ambiente 3D,
aplicativo movel utilizando sintetizador de voz e imersdo por meio de dculos de realidade
virtual. O ambiente possui recursos de gamificagdo como mecanismo motivacional para os
usuarios. No ambiente 3D, disciplinas médicas sdo oferecidas pelos personagens, com o
objetivo de fornecer conhecimentos auxiliares para facilitar a identificagdo de doengas em
pacientes ou problemas médicos em geral. O sistema possui um sistema multiagente e
aprendizado de maquina para classificagdo de doengas oferecido por pacientes virtuais.

O principal objetivo do ambiente proposto foi mitigar erros médicos em casos
clinicos a partir do treinamento de alunos de medicina por meio do Serius Games.
Atualmente, o Serius Game estd em teste alfa, mas espera-se que seja oferecido gratuitamente
para universidades em breve. Assim, os alunos de medicina poderdo treinar casos clinicos em
um ambiente ludico, realista e rodado em qualquer dispositivo de computagao.

Kron et al. (2017) em seu artigo “Usando uma simulacdo de computador para ensinar
habilidades de comunicagdo: um ensaio clinico randomizado controlado cego com métodos
mistos” avalia as habilidades de comunicagdo avancada entre os alunos de medicina do
segundo ano expostos a uma simulagdo de computador com humanos virtuais ou a um
moddulo de aprendizagem baseado em computador multimidia e compreender as experiéncias
e preferéncias de aprendizagem de cada grupo.

Os alunos treinados melhoraram seu desempenho de comunicacdo intercultural e
interprofissional entre a primeira e a segunda interagdo com cada cenario. Eles também
alcancaram pontuagdes compostas significativamente mais altas no OSCE (Organizagdo para
a Seguranca e Cooperagao na Europa) do que os alunos treinados para aprendizagem baseada
em computador. As atitudes e experiéncias foram mais positivas entre os alunos treinados
pelo bot, que valorizaram o fornecimento de feedback imediato, o ensino de habilidades de
comunicag¢do ndo verbal e a preparacdo para encontros com pacientes carregados de emocgao.

Bot foi eficaz no treinamento de habilidades de comunicacdo avangadas e na

transferéncia de conhecimento para uma situacgao clinica mais realista.
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2.7. Coleta de opinido do usuario

Vaught (2015) aponta que a incapacidade de formuléarios em fornecer uma solugdo rapida
¢ um grande obstadculo para muitos clientes na hora de preencherem uma avaliagdo. Logo,
assim como chatbots oferecem a solu¢ao mais veloz para clientes que buscam respostas sobre
questdes menores, seu método de avaliacdo deve também oferecer uma forma de feedback
rapida no final de uma sessdo de conversa. Como uma op¢ao ¢ apresentado o NPS (Net
Promoter Score).

O NPS foi criado por meio dos esfor¢cos combinados de Fred Reichheld, uma equipe
da Bain and Company (uma empresa de consultoria administrativa) e da Satmetrix - que
forneceu os dados usados por Reichheld e pela equipe da Bain.

A comparacao das respostas dos clientes a uma série de perguntas diferentes com a
expansao real dos negocios levou Reichheld e a equipe da Bain a conclusdo de que a agora
amplamente reconhecida pergunta de recomendagdo era o indicador mais preciso do
crescimento de uma empresa com base no feedback do cliente; a partir dessa constatacdo, o
resultado NPS nasceu.

Hoje o NPS ganhou popularidade e agora ¢ usado por muitas empresas como um
indicador de fidelidade do cliente e, em ultima andlise, do potencial de crescimento
corporativo.

Segundo o Kristensen e Eskildsen (2011) o NPS ¢ um dos mais recentes em uma
longa linha de medidas que tentam simplificar as informagdes obtidas de uma escala Likert,
Stapel ou diferencial semantico por meio de uma recodificagdo dos pontos da escala ou para
compensar estilos de resposta indesejaveis.

Com base em 4.000 clientes de 14 setores, Reichheld determinou que a pergunta da
pesquisa com a correlagdo estatistica mais forte com compras repetidas ou referéncias na
maioria dos setores era o seguinte: "Qual € a probabilidade de vocé recomendar [empresa X] a
um amigo ou colega?".

A pergunta ¢ respondida pelos clientes em uma escala em que dez significa
"extremamente provavel" de recomendar, cinco significa neutro e zero significa "nada
provavel". Nao existe uma categoria "ndo sei" no NPS. Com base na andlise, Reichheld
afirma identificar 3 grupos com diferentes referéncias de clientes e comportamentos de
recompra.

O primeiro grupo ¢ "Promotores", que consiste nos clientes que deram notas de nove

ou dez para a pergunta. Os "Passivos" deram classificagdes de sete ou oito, e "Detratores"
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deram classificacoes de zero a seis. O NPS ¢ entdo calculado como a porcentagem de

Detratores subtraida da porcentagem de Promotores. O NPS ¢ ilustrado na Fig. 3:

Figura 3 — Régua NPS

Q00000 e

DETRATORES PASSIVOS

Fonte: How to Measure Net Promoter Score (NPS) for Customer Success, teamsupport

Zenvia (2019) aponta que com o uso de um chatbot de pesquisa NPS ¢ possivel saber
o motivo de insatisfagdo, identificando os pontos da experiéncia do cliente que ndo foram
positivos. Assim, fica mais facil agir para reverter o quadro e trazer esse consumidor de volta
para a marca — além de evitar a publica¢do de reclamagdes dos chamados detratores.

No chatbot desenvolvido a pesquisa de NPS ¢ apresentada no final do fluxo, apos a
confirmagcdo de que ndo a mais o interesse em continuar a conversa. Assim fica menos
invasivo e permite a avaliagdo do contetido apresentado e da assertividade do fluxo como um

todo.

Figura 4 — Modelo de e avaliacdo

Adoreil conversar com VOCe. @ Agora
quero saber o que vc achou do nosso

papo. (=

Qual nota de ¢gr0 a 10y voce daria pra
nossa conversa, sendo 10 a maior nota?

Digite somente o numero, por favor.

Fonte: do autor.

Como visto ha diversas maneira e praticas para o desenvolvimento de um chatbot.
Entre elas Chatbots orientados a tarefas com Frameworks de inteligéncias artificiais
auxiliares. No proximo capitulo ¢ feita a dissertacdo destes frameworks e suas principais

caracteristicas.
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3. FRAMEWORKS PARA O DESENVOLVIMENTO DE CHATBOTS

Dentro do terceiro quadrante, Inteligéncia Intuitiva, definido por Huang e Rust
(2018) se encontra o area de processamento de linguagem natural. Processamento de
linguagem natural trata da compreensdo de texto ou fala para executar tarefas especificas
desejadas. O NLP combina ideias e conceitos da ciéncia da computagdo, linguistica,
matematica, inteligéncia artificial, aprendizado de maquina e psicologia.

Ray (2019) aponta que a fung¢ao de um programa com NLP ¢é reconhecer a entrada ou
expressdo do usuario, pela correspondéncia de padrdes. Essa correspondéncia de padrdes
ocorre devido ao fato de o software ter sido, e estar sendo treinado para reconhecer frases
usando métodos de aprendizado de maquina. Depois de associar as frases a um padrdo, o
software entdo verifica a resposta gerada e fornece a saida.

A principal vantagem da utilizagdo de um programa de linguagem natural ¢ a
capacidade de identificar o contexto do texto ou &udio. Logo entrada e a saida da primeira
pergunta serdo levadas adiante e combinadas com as perguntas subsequentes,
assemelhando-se a uma conversa.

Embora sua utilizacdo e estudo de NLP tem estado em constante crescimento na
ultima década, o seu desenvolvimento pode acabar por se tornar um empecilho para pequenas
empresas. Pois como Ray (2019) aponta, o poder computacional requerido se torna uma
barreira para a pessoa comum criar a IA completa. Porém gigantes da tecnologia, como
Google, Microsoft, Facebook ¢ IBM oferecem seus servigos para serem usados on-line.

Os servigos on-line fornecem uma maneira mais rapida para a criagdo e treinamento
da TA. Uma vez que os processos de analise, quebra de sentenga, arvore de dependéncia,
extracdo de entidade e categorizacdo de texto necessdrios a criagdo de uma NLP ja estd
embutida no SaaS. As plataformas on-line baseiam-se principalmente em dois conceitos para
seu funcionamento: intencdes e entidades.

Na proxima seg¢do sera apresentado um dos principais fornecedores de
processamento de linguagem natural da atualidade o Dialogflow da Google. Sera
desconstruido e explicado a arquitetura de alto nivel dos servigos fornecidos pela aplicacao
para o desenvolvimento de Chatbots. Ja o subcapitulo posterior possui uma apresentacao do

Watson da IBM e LUIS da Microsoft, ambos possiveis alternativas para o Dialogflow.



37

3.1. Dialogflow

Anteriormente conhecido como Api.ai ou speaktoit o DialogFlow foi adquirido pelo
Google em 2016. Ele ¢ conhecido por integrar sua interface de assistente virtual ao Google
Assistant, que pode ser usado em varias plataformas integradas. O DialogFlow usa algoritmos
de aprendizado de maquina que treinam continuamente o modelo e usam intengdes, entidades,
parametros e todos os recursos que o tornam um chatbot conversacional muito viavel. Ele tem
entidades e intengdes predefinidas para lidar com tdpicos comuns, como clima e conversa
fiada.

O chatbot de conversagdo pode ser construido usando sua interface da web ou o
aplicativo de servidor usando o mecanismo de webhook fornecido por suas APIs. Idiomas
diferentes, incluindo o portugués, podem ser usados em um unico caso de intengao.

O DialogFlow suporta vérias linguagens de programagdo como JavaScript'!,
Node.js'?, Xamarin"® ¢ C++', entre muitas. Possui integragdo com aplicativos como Google
Assistant, Slack e Facebook Messenger. Poucos SDKs suportados sdo Android, i0S, Apache
Cordova.

A utilizagdo da versdo padrao ¢ totalmente gratuita e possui apenas limitagdes nos
recursos de reconhecimento de voz e chamada. As chamadas de API sdo fundamentais para o
funcionamento de qualquer mecanismo de NLP, e o DialogFlow ndo tem limitagdo para as
mesmas. Com uma curva de aprendizado fécil, com todos esses recursos e integragdes de
plataforma, funciona melhor com assistentes virtuais e ¢ usado como MVPs para empresas de

pequena e média escala.

3.1.1. Agente

O agente virtual ¢ quem lida com a conversa com o usudrio final. Trata-se de um
modulo de processamento de linguagem natural que entende as nuances da linguagem
humana. O Dialogflow traduz textos ou dudios do usuario final durante uma conversa para
dados estruturados que seus aplicativos e servicos podem entender.

Um agente do Dialogflow ¢ semelhante a um agente humano de call center. Vocé o
treina para que lide com os cenarios esperados em conversas, € o treinamento nao precisa ser

excessivamente explicito.

' https://www.javascript.com/

12 https://nodejs.org/en/

13 https://dotnet.microsoft.com/apps/xamarin
' https://www.cplusplus.com/
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3.1.2. Intencdes

As intengdes, ou infents, representam acdes ou pedidos do usudrio identificadas a
partir do enunciado capturado pelo chatbot. Identificar a intencao ¢ a funcao essencial de um
chatbot. Elas mapeiam o que o usuario quer dizer com as ac¢des que o chatbot pode executar.
Nos chatbots orientados por menus, os menus ajudam o usudrio a identificar a intencao,
enquanto nos chatbots baseados em IA identificar a intencdo ¢ uma tarefa realizada pelo
mecanismo da NLP.

Quando um usuadrio final escreve ou diz algo, chamado de expressao do usuario final,
o Dialogflow corresponde o conteudo ao melhor intent do seu agente. A correspondéncia de
um intent também ¢ conhecida como classificacdo de intent. A correspondéncia bem-sucedida
de intencdo decide o fluxo da conversa e fornece a resposta correta ao usudrio. Nos chatbots
especificos do dominio, as intengdes podem ser diferentes das gerais, e, portanto, € necessario
treinamento especifico.

Por exemplo, ¢ possivel criar um agente meteoroldgico que reconhega e responda a
perguntas do usudrio final sobre o clima. Vocé provavelmente definiria um intent para
perguntas sobre a previsdo do tempo. Se um usuario final perguntasse "Qual é a previsao do
tempo?", o Dialogflow corresponderia essa expressdo ao intent de previsdo. Também ¢
possivel definir o intent para extrair informacdes tuteis da expressdo do usuario final, como
hordrio ou local referente a previsdo do tempo em questdo. Esses dados extraidos sdo

importantes para que o sistema execute uma consulta de previsdo do tempo para o usuario

final.
Figura 5 — Intengdo NLP em frase
What's the forecast"
Extracted:
What is the weather like ?2 — > Forecast >
intent
Slocation
What's the temperature going to be in Seattle‘? Agent

Fonte: Google cloud

Cada intent normalmente possui quatro caracteristicas para o seu funcionamento
inicialmente o treinamento, a andlise da agdo, gerando assim os parametros e por fim a

concedendo uma resposta.
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Figura 6 — Correspondéncia de intengdo

1. End-user
expression
_ Agent
2. Intent
¢ match
A
- I Intent
-_l Intent
ﬂ Training phrases
-_l Intent
- E Action and parameters
_l Intent
Response
3. Response

Fonte: Google cloud

Treinamento: Para o treinamento da intent exemplos de frases que o usuario final
podera dizer sdo alimentados ao provedor de NLP. Quando uma expressao de usudrio final se
assemelhar a uma dessas frases, o Dialogflow a corresponderé ao intent. Devido ao machine
learning integrado ndo é necessario definir todos os exemplos possiveis, pois a expansao
ocorre de forma natural com frases semelhantes.

Agdo: ¢é possivel definir uma acdo para cada intent. Quando um intent &
correspondido, o Dialogflow fornece a agdo ao sistema, permitindo que vocé acione
determinadas a¢des definidas no sistema.

Pardmetros: quando um intent ¢ correspondido no ambiente de execugdo, o
Dialogflow fornece os valores extraidos da expressao do usuario final como parametros. Cada
parametro tem um tipo, chamado de tipo de entidade, que determina exatamente como o0s
dados sdo extraidos. Ao contrario da entrada bruta do usuario final, os parametros sao dados
estruturados que podem ser facilmente usados para executar logica ou gerar respostas.

Respostas: defina respostas de texto, de fala ou visuais para retornar ao usuario final.
Esse retorno pode fornecer respostas ao usudrio final, solicitar mais informagdes ou encerrar a

conversa.
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3.1.3. Entidades

Entidades podem ser entendidas como pedagos do texto que completam o sentido de
intencdes, fornecendo valor adicional a expressao encontrada pelo provedor de NLP. Uma
entidade pode ser definida como subordinada a inten¢do, o que nos diz que a intengdo estd
relacionada a qual subclasse.

Em geral, as entidades do chatbot sdo substantivos, adjetivos, coisas, produtos e
servicos que fazem parte do contexto do negocio do cliente. Além disso, podem ser também
numeros, datas, valores monetérios, porcentagens, pessoas € localizacdes.

Por padrao, a correspondéncia de entidade exige uma correspondéncia exata para uma
das entradas de entidade. Isso funciona bem para sindnimos e valores de entrada de entidade
de uma unica palavra, mas pode ser um problema para sinonimos e valores com varias
palavras. Para esses casos ¢ possivel utilizar valores de correspondéncia parcial de entidades.

Com a correspondéncia parcial de entidades, a ordem das palavras em um valor ou
sinbnimo nao importa. As expressdes com "bola vermelha" "pequena bola vermelha"

resultam no mesmo resultado que simplesmente “bola’.

3.1.4. Hiperparametros de treinamento

Os modelos de Machine Learning utilizados no Dialogflow sdo conhecidos como
“modelos caixa-preta” no sentido de que nao conhecemos o funcionamento dos algoritmos
por dentro. Temos apenas uma no¢ao de como eles funcionam, ao observar o comportamento
externo. Porém mesmo ndo tendo acesso aos algoritmos ainda assim ¢ possivel setar
hiperpardmetros para o seu modelo de treinamento.

Hiperparametros estes que sdo valores e configuragdes que permitem um certo
controle sobre o aprendizado de maquina do Dialogflow. Os ajustes em tais valores resulta na
possivel melhora dos resultados.

Para o Dialogflow ¢ possivel configurar quatro campos: Limite de classificagdo do
aprendizado de maquina, corre¢des ortograficas automadticas, treinamento automatico e
validagdo de agente.

O limite de classificagdo do aprendizado de maquina ¢ utilizado para controlar a
confianga na detec¢do de intent minima. Significando que o Dialogflow s6 ird considerar a
identificacao da intencao caso grau de confiabilidade supere a regra estabelecida.

Caso ativo, a correg¢do ortografica automatica ¢ usada para quando o texto analisado

pelo Dialogflow conter algum erro ortografico ou gramatical ter o mesmo corrigido antes da
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analise intencdo expressa. A correcdo ortografica estd disponivel para todos os idiomas
aceitos no Dialogflow, dentre eles o portugués.

Caso desativado o treinamento automadtico do agente ¢ preciso ativa-lo manualmente
por meio da API ou clicando no botdo de treinamento do site toda a vez que ¢ desejado que
haja uma atualizagdo do IA.

A validagdo de agente ¢ utilizado para permitir que o Dialogflow fornece uma lista de
erros possiveis dos agentes a serem corrigidos. Os resultados da validacdo sdo apenas
informativos e sdo disponibilizados automaticamente sempre que o treinamento do agente ¢
realizado e concluido. Dentre os possiveis € possivel encontrar:

e Intent com frases de treinamento muito semelhantes
e Intent com um parametro que nao ¢ usado em frases de treinamento suficientes
e Auséncia de exemplos negativos para a intent de fallback

e Texto anotado em algumas frases de treinamento, mas ndo em outras

3.2. Watson

De acordo com Sabharwal et al. (2019) Watson ¢ o conjunto da IBM de servigos,
aplicativos e ferramentas de IA prontos para empresas. E uma cole¢io de servigos em nuvem
executados na plataforma IBM Cloud com o objetivo de fornecer um desempenho
excepcional. O Watson usa processamento de linguagem natural, compreensao de linguagem
natural e aprendizado de maquina para converter quantidades de dados nao estruturados em
algo tangivel e perspicaz.

O Watson ganhou reconhecimento quando derrotou os campedes mundiais Ken
Jennings e Brad Rutter no game show da televisdo Jeopardy. Como o Jeopardy cobre um
vasto espectro de assuntos, ele mostrou a capacidade do Watson de ir além da andlise de
bancos de dados (versus um sistema mais complexo de algoritmos), modelos de aprendizado
continuo, hipdteses e poderes de tomada de decisdo que qualificaram o Watson para vencer o
jogo. Diz-se que o Watson ¢ um supercomputador que pode espelhar o processo de cognigao
humana, dividindo-o em quatro se¢des diferentes.

A primeira se¢do ¢ a capacidade de observar. O Watson obtém informagdes de uma
variedade de fontes da web e um vasto repositorio de bancos de dados em um milionésimo de
segundo.

A segunda secdo ¢ a capacidade de interpretar. O Watson consome todas as

informagdes que recebeu e as processa em um formato mais eficiente e facil de processar.
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Como um computador sé entende binario, o Watson calibra os dados - sejam texto, fala ou
imagens - em bindrios. No entanto, nesta etapa, o Watson depende de um ser humano para
instrui-lo sobre como interpretar essas informacdes. Isso € feito por um modelo de perguntas e
respostas no qual o Watson ¢ treinado para entender o significado dos dados além dos fatos
aos quais foi exposto e, em seguida, constrdi logicamente as relagdes entre os fatos.

A terceira se¢do ¢ a avaliacdo, onde o Watson pode avaliar a relevancia das
informacdes com base no feedback que recebe das fontes das quais coletou as informagdes.
Ele pode filtrar as informagdes irrelevantes com base em um sistema de pontuagao.

A quarta secdo ¢ a decisdo. Depois de avaliar a precisao das informagdes, o Watson
pode construir uma variedade de padrdes em relagcdo aos padrdes existentes das informagdes
de uma forma semelhante ao que um cérebro humano faria. Isso permite que o Watson em vez
das informacgdes, processe-as de maneira inteligente e resolva problemas relacionados ao
assunto em que esta trabalhando. Por meio de sua pontuagdao de hipoteses e evidéncias, o
Watson pode ndo apenas sugerir solu¢des possiveis com base nas informacgdes estabelecidas
de fontes externas, mas com base no que aprendeu, podendo assim alinhar uma pontuacao de

confianga e, assim, decidir de forma inteligente qual a melhor solu¢do para o problema.

3.3. Microsoft LUIS

Language Understanding Intelligence Service, ou simplesmente LUIS, ¢ uma
estrutura de processamento e interpretagdo de linguagem natural desenvolvida pela
Microsoft'®. Segundo Wachtel et al. (2019) ele permite que o desenvolvedor aprimore
rapidamente os programas existentes com o controle via linguagem natural. Isso ¢ conseguido
por um servico da web especifico de dominio que pode ser usado pelo programa e permite ao
usuario obter interpretagdes de dados de entrada em linguagem natural. Os resultados sdo
intencdes classificadas por probabilidades.

A primeira etapa ao criar um aplicativo LUIS ¢ a modelagem do dominio. O usuério
deve especificar todos as intengdes e entidades. As intencdes neste contexto sdo consideradas
um resultado que o servigo ird posteriormente produzir como uma interpretacao da entrada de
linguagem natural. Eles costumam modelar todos os executaveis comandos. Enquanto isso, as
entidades sdo parametros para essas intenc¢des. ao reservar um voo, o comando pode levar um

parametro que indica em qual data o voo deve ser reservado. Os intents podem ter varias

15 https://eu.luis.ai/
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entidades. As entidades podem ser definidas pelo usudrio ou usar a pré-definidas. Atualmente
as seguintes entidades pré-construidas estdo disponiveis:

e Numero

e Ordinal

e Temperatura

e Data hora

e Dimensao

e Dinheiro

e Fra

e Geografia

e Enciclopédia

Além disso, ¢ possivel criar entidades hierarquicas ou combinadas que consistem em

entidades filhas. Portanto, mais modelagem refinada de certas entidades ¢ possivel por
qualquer agrupar ou especializar certas entidades personalizadas.

Ap6s modelar o dominio, o modelo criado deve ser treinado. LUIS usa uma
abordagem de aprendizado de maquina para treinar o modelo a partir de entradas de exemplo.
Essas entradas devem ser fornecidas pelo desenvolvedor para cada intent. A fim de obter um
modelo suficientemente treinado, o LUIS incentiva o desenvolvedor a inserir varias entradas /
exemplos para todos os efeitos. O mesmo ¢ verdadeiro para entidades que ndo sdo
predefinidas. Cada enunciado (como uma entrada ¢ chamada) deve ser submetido ao sistema.
Ap6s todos os enunciados terem sido enviados, o modelo pode ser colocado na fila para
treinamento. E possivel, a qualquer momento, fornecer mais enunciados para melhorar o

modelo ou esclarecer entradas ambiguas.

Entre os Frameworks de NLP apresentados neste trabalho optou-se por utilizar o
Dialogflow integrado com o chatbot. O treinamento e conteudo presente no servico de NLP e

no chatbot ¢ demonstrado nos proéximos capitulos.
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4. ORIGEM E CONTEUDO ABORDADO PELO CHATBOT

Tendo a facilidade de acesso e efetividade de transmissdo de informagdes por
aparelhos de trocas de mensagens, este trabalho teve como seu intuito apresentar um
panorama geral de como seria possivel implementacdo de um chatbot no contexto da
necessidade de atualizagdes e capacitagdes dos profissionais da satde apresentado por Maximo et al.
(2015).

Segundo Maximo et al. (2015) 55% dos profissionais da area da satide entrevistados
considerou seu conhecimento com “Razodvel ou Insuficiente” perante a pandemia de HIN1
de 2009. O estudo apontou que os profissionais ligados diretamente ou indiretamente a area
de satde muitas vezes desconheciam os grupos de risco pertencentes a essa doenga. O estudo
ainda dividiu os grupos de pesquisa entre médicos, enfermeiros e outros, apontando que a
lacuna ficou ainda mais evidente na categoria enfermagem, que apresentou baixa propor¢ao
de acertos na indicagdo dos grupos de risco.

Tendo em vista a necessidade de atualizagdo e estudos sobre pandemias,
principalmente em relacdo as doencas emergentes e as reemergentes, criou-se um chatbot
especializado e interativo para os profissionais da satide consultarem questdes relacionadas a
procedimentos e normas sobre o Coronavirus ou pandemias disponibilizadas pelo Guia de
Vigilancia Epidemioldgica do Ministério da Satde brasileiro (2020).

A seguir ¢ feito uma apresentagdo da origem de onde foi retirado o conteudo

abordado pelo chatbot sobre o Coronavirus em si.

4.1. Guia de Vigilancia Epidemiolégica

Inicialmente o projeto buscou referéncias sobre o contetido para cada uma das areas
conectadas com pandemia, sejam elas direta ou indiretamente ligadas aos casos clinicos. Entre
elas se pensou na area de enfermagem, area laboratorial, 4rea clinica, etc.

Porém devido a natureza do evento, sendo o virus relativamente novo e ter se
espalhado rapidamente causou um influxo muito grande de informagdes. Onde, as referéncias
iniciais eram atualizadas quase diariamente. Causando assim a necessidade de atualizar o
projeto sobre as novas definicdes.

Perante esse problema optou-se pela utilizacido do contetdo homologado pelo

Ministério da Saude brasileiro, que publicou uma versdo extraordinaria do Guia de Vigilancia
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Epidemiolodgica' intitulado “Emergéncia de Saude Publica de Importincia Nacional pela
Doenga pelo Coronavirus 2019”.

Apesar de apresentar-se como temporario, ndo ¢ possivel estimar a efemeridade do
guia tendo em vista que ndo se sabe se a COVID-19 permanecera endémica ou se
desaparecera apos a pandemia.

Em 20 de marco de 2020, foi declarado que a transmiss@o do novo Coronavirus
passou a ser considerada comunitaria em todo o territério nacional. Com isso, a Secretaria de
Vigilancia em Satde do Ministério da Satde (SVS/MS) realizou a adaptagdo do Sistema de
Vigilancia de Sindromes Respiratérias Agudas, visando orientar o Sistema Nacional de
Vigilancia em Saude para a circulagdo simultdnea do Coronavirus, influenza e outros virus
respiratorios no ambito da Emergéncia de Saude Publica de Importancia Nacional.

O Sistema de Vigilancia de Sindromes Respiratorias Agudas foi criado em 2000 para
realizar o monitoramento do virus influenza a partir da Vigilancia Sentinela de Sindromes
Gripais (SG). Em 2009, ap6s a pandemia de influenza pelo virus HINI, foi incorporada a
Vigilancia Universal de Sindrome Respiratoria Aguda Grave (SRAG).

A Vigilancia Sentinela de Sindromes Gripais foi criada em 200 para o0 monitoramento
da influenza e tem como objetivo fortalecer a vigilancia epidemiologica de virus respiratérios,
por meio da identificagdo da circulagio dos virus respiratorios, de acordo com a
patogenicidade, viruléncia em cada periodo sazonal, existéncia de situagdes inusitadas ou o
surgimento de novo subtipo viral, além do isolamento de espécimes virais € o respectivo
envio oportuno ao Centro Colaborador de referéncia para as Américas e para a Organizacdo
Mundial da Saade (OMS), visando a adequagdo da vacina da influenza sazonal, bem como o
monitoramento da circulagdo de virus respiratorios.

A rede ¢ composta por unidades de saude definidas pelos gestores dos municipios,
estados e Distrito Federal.

Para a informag¢dao do agregado de SG da unidade sentinela, deve-se selecionar o
numero de atendimentos por SG na respectiva semana epidemioldgica por faixa etaria e sexo,
utilizando, como critérios de inclusdo, os atendimentos por: gripe, SG, doenga pelo
Coronavirus 2019, influenza, resfriado, faringite, laringite, amigdalite, traqueite, Infeccdo das
Vias Aéreas Superiores (IVAS), dor de garganta, rinorreia e laringotraqueite.

Segundo o Guia os objetivos do Sistema de Vigilancia de Sindromes Respiratorias

Agudas ¢ de orientar o Sistema Nacional de Vigilancia em Satde e a Rede de Servicos de

16 http://bvsms.saude.gov.br/bvs/publicacoes/guia_vigilancia_epidemiologica_7ed.pdf
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Atengdo a Saude do SUS para atuacdo na identificacdo, notificagdo, registro, coleta de
amostras, investigacdo laboratorial, manejo e medidas de prevencdo e controle, incluindo a
circulacao simultanea de Coronavirus, influenza e outros virus respiratorios.

Seus objetivos especificos podem ser apontados como:

e Identificar precocemente a ocorréncia de casos de doenca pelo Coronavirus 2019,
influenza e Virus Sincicial Respiratério (VSR) em criangas menores de cinco anos de
idade;

e Identificar precocemente a ocorréncia de casos de doenca pelo Coronavirus 2019 e
influenza em pessoas com mais de cinco anos de idade;

e Estabelecer critérios para a notificagdo e registro de casos suspeitos em servigos de
saude, publicos e privados;

e Estabelecer os procedimentos para investigacao laboratorial;

® Monitorar ¢ descrever o padrao de morbidade e mortalidade por doenca pelo
Coronavirus 2019, influenza em todas as idades e, adicionalmente, do VSR em
criangas menores de 5 anos;

e Monitorar as caracteristicas clinicas e epidemiologicas dos virus: influenza,
Coronavirus 2019 ¢ VSR;

e [Estabelecer as medidas de prevencao e controle;

Realizar a comunicagdo oportuna e transparente da situacao epidemioldgica no Brasil.

4.2. O Coronavirus

Segundo o Emergéncia de Saude Publica de Importancia Nacional pela Doenga pelo
Coronavirus 2019, o SARS-CoV-2 é um virus descoberto em amostras de lavado
broncoalveolar obtidas nos nucleos de pacientes com pneumonia de causa desconhecida na
cidade de Wuhan, provincia de Hubei, China, em dezembro de 2019. Pertence ao subgénero
Sarbecovirus da familia Coronaviridae e ¢ o sétimo Coronavirus a infectar seres humanos.

COVID-19 ¢ uma doenga causada pelo Coronavirus, denominado SARS-CoV-2, que
apresenta um espectro clinico que varia de infecgdes assintomaticas a quadros graves. De
acordo com a Organizagdo Mundial de Satide (OMS), a maioria (cerca de 80%) dos pacientes
com COVID-19 podem ser assintomaticos ou oligossintomaticos e, aproximadamente, 20%
dos casos detectados requer atendimento hospitalar por apresentarem dificuldade respiratoria,

dos quais aproximadamente 5% podem necessitar de suporte ventilatorio.
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De acordo com a OMS as evidéncias atuais demonstram que a transmissibilidade do
SARS-CoV-2 ocorre principalmente entre pessoas por meio de goticulas respiratdrias ou
contato com objetos e superficies contaminados. A transmissdao por meio de goticulas ocorre
quando uma pessoa permanece em contato (a menos de 1 metro de distdncia) com uma pessoa
infectada quando ela tosse, espirra ou mantém contato direto como, por exemplo, aperto de
maos, seguido do toque nos olhos, nariz ou boca.

Alguns procedimentos médicos em vias aéreas podem produzir goticulas muito
pequenas que sdo capazes de permanecer suspensas no ar por periodos mais longos. Quando
tais procedimentos sdo realizados em pessoas com COVID-19 em unidades de saude, esses
aerossois podem conter o virus. Esses aerossois contendo virus podem ser inalados por outras
pessoas que nao estejam utilizando Equipamentos de Protecao apropriado.

O periodo de incubagdo ¢ estimado entre 1 a 14 dias, com mediana de 5 a 6 dias.

O conhecimento sobre a transmissdo da COVID-19 estd sendo atualizado
continuamente. A transmissdo da doenca pode ocorrer diretamente, pelo contato com pessoas
infectadas, ou indiretamente, pelo contato com superficies ou objetos utilizados pela pessoa
infectada. Evidéncias atuais sugerem que a maioria das transmissdes ocorre de pessoas
sintomadticas para outras, quando os Equipamentos de Protecdo Individual (EPI) ndo sdo
utilizados adequadamente. Também ja ¢ conhecido que alguns pacientes podem transmitir a
doenca durante o periodo de incubacdo, geralmente 1 a 3 dias antes do inicio dos sintomas, e
existe a possibilidade de transmissdo por pessoas que estdo infectadas e eliminando virus, mas
que ainda ndo desenvolveram sintomas (transmissao pré-sintomatica).

Hé alguma evidéncia de que a disseminacao a partir de portadores assintomaticos €
possivel, embora se pense que a transmissao seja maior quando as pessoas sdo sintomaticas.
Segundo a OMS, individuos assintomaticos t€ém muito menos probabilidade de transmitir o
virus do que aqueles que desenvolvem sintomas.

A suscetibilidade ¢ geral, por ser um virus novo. Sobre a imunidade, ainda ndo se sabe
se a infeccdo em humanos ird gerar imunidade contra novas infec¢des e se essa imunidade ¢
duradoura por toda a vida. O que se sabe ¢ que a projecao em relagdo aos nimeros de casos
estd intimamente ligada a transmissibilidade e suscetibilidade.

A infecgdo pelo SARS-CoV-2 pode variar de casos assintomadticos € manifestagoes
clinicas leves, até quadros de insuficiéncia respiratéria, choque e disfungcdo de multiplos
orgaos, sendo necessaria atencao especial aos sinais e sintomas que indicam piora do quadro

clinico que exijam a hospitalizagcdo do paciente.
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Embora a maioria das pessoas com COVID-19 desenvolvam sintomas leves ou
moderados, aproximadamente 15% podem desenvolver sintomas graves que requerem suporte
de oxigénio, e cerca de 5% podem apresentar a forma grave com complicagdes como faléncia
respiratoria, sepse e choque séptico, tromboembolismo e/ou faléncia multipla de orgaos,
incluindo lesao hepética ou cardiaca aguda.

O atendimento adequado dos casos suspeitos ou confirmados de COVID-19 depende
do reconhecimento precoce de sinais e sintomas da doenga e monitoramento continuo dos
pacientes. Considerando as caracteristicas gerais da infec¢do, manifestacdes clinicas e
possiveis complicagdes € com o objetivo de orientar a conduta terapéutica adequada a cada
caso, foi elaborado pelo Ministério da Satide o documento “Orientacdes para Manejo de
Pacientes com COVID-19”.

Condigdes e fatores de risco a serem considerados para possiveis complicagdes da
COVID-19:

e [dade igual ou superior a 60 anos;

e Tabagismo;

o (Obesidade;

e Miocardiopatias de diferentes etiologias (insuficiéncia cardiaca, miocardiopatia
isquémica etc.);

e Hipertensao arterial;

e Pneumopatias graves ou descompensados (asma moderada/grave, DPOC);

e [munodepressao e imunossupressao;

e Doencas renais cronicas em estagio avancado;

e Diabetes melito, conforme juizo clinico;

e Doencas cromossdmicas com estado de fragilidade imunoldgica;

e Neoplasia maligna (exceto cancer ndo melanotico de pele);

e Algumas doengas hematologicas (incluindo anemia falciforme e talassemia);

e (estagao.

O diagnostico do virus pode ser realizado a partir do Diagnostico Clinico, Diagnostico
Laboratorial e/ou Diagnostico por Imagem.

O Diagnéstico clinico inicial da doenga ¢ caracterizado como sindrome gripal. O
diagnostico pode ser feito por investigacao clinico-epidemioldgica, anamnese e exame fisico
adequado ao paciente, caso este apresente sinais e sintomas caracteristicos da COVID-19.
Deve-se considerar o historico de contato préximo ou domiciliar nos 14 dias anteriores ao

aparecimento dos sinais e sintomas com pessoas ja confirmadas para COVID-19. Também se
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deve suspeitar de casos clinicos tipicos sem vinculo epidemiologico claramente identificavel.
Essas informagdes devem ser registradas no prontuario do paciente para eventual investigagao
epidemioldgica.

As caracteristicas clinicas ndo sdo especificas e podem ser similares aquelas causadas
por outros virus respiratorios, que também ocorrem sob a forma de surtos e, eventualmente,
circulam ao mesmo tempo, tais como influenza, parainfluenza, rinovirus, virus sincicial
respiratorio, adenovirus, outros Coronavirus, entre outros

O diagnostico laboratorial pode ser realizado por testes de imunologicos (sorologia),
mais comumente usados, incluindo ELISA, Imunofluorescéncia direta e indireta,

Quimioluminescéncia e Imunocromatograficos (testes rapidos).

Para o desenvolvimento deste trabalho foi selecionado parte do conteido abordado
pelo Guia de Vigilancia Epidemioldgica, assim como as definicdes e caracteristicas do

Coronavirus.
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5. CHATBOT DESENVOLVIDO

O chatbot desenvolvido neste trabalho consiste em um sistema capaz de responder
davidas dos profissionais de saude em relacao a pandemia de Coronavirus. O sistema permite
ao usuario fazer perguntas relacionadas a pandemia e obter as respostas a partir das defini¢des
o Guia de Vigilancia Epidemiologica.

A arquitetura utilizada para o chatbot ¢ apresentada na Figura 7, sendo possivel
observar que o chatbot desenvolvido possui 6 camadas principais; Pagina Web, Chatbot
Router, Chatbot Builder, Dialogflow, Firebase Functions e Firebase Hosting.

O Front-end ¢ responsavel por toda a parte visual da aplicacdo que ¢ exibida para os
utilizadores do sistema, local em que ocorre o acesso dos usudrios. Originalmente o sistema
foi desenvolvido pensando na implementacdo em um ambiente de conversa do WhatsApp. O
aplicativo havia sido escolhido devido ao seu grande alcance perante o povo brasileiro onde,
segundo a Panorama mobile Time (2020), o mesmo se encontra em 99% dos aparelhos
nacionais, ja citado anteriormente. Sua utilizagdo seria mais pratica ¢ o ambiente ja seria
familiar a todos. Porém tal desejo ndo pdde ser alcangado uma vez que houve a necessidade
do contrato de um plano business do Blip para poder utilizar a integragdo com o WhatsApp.
Plano esse com um custo mensal de R$ 1980. Com isso a implementagao extrapolou o capital
de disponivel para este projeto.

Como alternativa também existe a utilizacdo de uma pagina web. A pagina que possui
a interface de comunicagdo com o sistema por parte do usudrio. Nesta pagina o usudrio tem
todas as funcionalidades presentes como em um chat via WhatsApp normal. O chatbot busca
responder as perguntas dos usudrios sem a necessidade de um atendente humano. Embora tal
funcionalidade tenha se mostrado necessaria para o WhatsApp, pois tal comportamento ¢
demandado pela recente Lei Geral de Prote¢ao de Dados Pessoais do Art. 20 da Lei N° 13.709
de 14 de agosto de 2018'7 (Brasil, 2020).

Sendo que um chatbot conversacional através do WhatsApp exigiria a criagdo de uma
conta WhatsApp Business, optou-se por dar continuidade da proposta do projeto por uma
pagina Web.

A pagina ¢ relativamente simples. Ela consiste de uma unica pagina com HTML, CSS
e JavaScript. Linguagens estas, amplamente utilizadas para criagao do front-end de aplicagdes

web modernas, permitindo a criagdo de uma interface em que o usudrio digita a sua pergunta

" http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/_ato2015-2018/2018/lei/L13709.htm
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no input da tela e recebe as respostas referentes a pergunta no formato de um chat
conversacional. A pagina web criada estd hospedada no Firebase Hosting.

Segundo o proprio Firebase, o Firebase Hosting ¢ considerada uma ferramenta para a
hospedagem de conteudo Web e com sua aplicacdo € possivel hospedar Progressive Web
Apps (PWA) e exibir contetido localizado. Embora tais funcionalidades sejam interessantes e
ajudem ao desenvolvimento de paginas Web, nenhuma delas realmente se aplica para o
servico que estamos utilizando pelo chatbot, pois na pagina criada o principal item digno de
nota seria a integracdo com um chatbot router do Blip. Integracdo essa realizada através de
um Iframe.

Dentre as funcionalidades apresentadas para o Firebase Hosting nenhuma ¢ tinica do
servico. Tais funcionalidades e outros servicos mais completos poderiam ser encontrados por
exemplo na AWS e outros concorrentes do mercado. Logo, ¢ valido a explicagdo de que a
principal razdo pela escolha desta plataforma ndo tenha sido suas habilidades, mas sim sua
conexdao com o Google Cloud, ferramenta em que também estd hospedado o Dialogflow.
mantendo assim tudo em um tnico provedor de servigos.

O chatbot router ¢ uma maneira de estruturar chatbots hierarquicamente, permitindo
criar diversos fluxos conversacionais completamente diferentes e dd a possibilidade de seu
usuario conversar com todos eles de forma transparente, dando a ideia de estar falando com
um unico chatbot. Um roteador ¢ separado em chatbot principal - que € o primeiro chatbot
que o seu usuario ird interagir, e em subchatbot, demais chatbots que podem ser acessados.

A razdo pela utilizagdo de um chatbot router € por questdes de organizagdo e controle
dos assuntos. Logo ter a possibilidade de particionar os contetdos permite um maior controle
e flexibilidade na manutengao e possiveis incrementos da aplicagao.

Um detalhe importante de usar a funcionalidade ¢ a possibilidade de todos os
subchatbot compartilham o mesmo contexto. Logo ndo hd a necessidade de cadastrar
multiplos chatbots ao Dialogflow.

Um Chatbot builder, ou como ja foi apresentado, um subchatbot, ¢ ambiente onde
parte do fluxo conversacional foi segmentado. A segmentagdo foi feita a partir dos principais
topicos do Guia de Vigilancia Epidemiolégica.

Cada bloco possui a possibilidade de integracdo com diversos servigos tanto na
entrada quanto na saida do bloco. Entre esses servicos ¢ utilizado requisicdes HTTP para o
back-end da aplicacdo, execugdo de scripts, setagem de varidveis e por fim tracking de agdes

realizadas pelo usuadrio.
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Devido a possibilidade de utilizagdo de scripts diretamente dentro do fluxo
conversacional ndo houve necessidade de criacdo backend muito complexo. De modo que s6
foi necessario a implementacao de trés fungdes lamba dentro do Firebase Function.

O Firebase Functions ¢ um framework sem servidor que permite executar
automaticamente o codigo de back-end em resposta a eventos acionados por recursos do
Firebase e solicitagdes HTTPS. Seu codigo JavaScript ou TypeScript ¢ armazenado na nuvem
do Google ¢ executado em um ambiente gerenciado. Nao € necessario gerenciar e
dimensionar servidores proprios.

Para controle do back-end foi criado um servidor utilizando um ambiente Node.js. O
que significa que todo o cédigo do servidor foi escrito na linguagem Javascript. A linguagem
foi escolhida devido a sua compatibilidade com o Firebase Functions.

Entre as fungdes criadas existe o registro de quaisquer frases enviadas para o usuario
dentro do fluxo conversacional. Além do conteudo enviado pelo usudrio também ¢ feito o
registro da intencao identificada e a acuracidade apresentada pelo DialogFLow. Esse registro
ocorre em todos os casos até mesmo daqueles onde valor apresentado pelo DialogFLow ¢
baixo e considerado invalido. Os valores salvos sd3o entdo exportados e utilizados para a
melhoria e treinamento da IA, como j4 foi apresentado anteriormente.

Outra fungdo importante para transitar dentro do fluxo ¢ a verificagdo de respostas
polares, estas sendo afirmacdes ou negagdes. Tal conceito parece ser estranho a primeira vista
em um ambiente de NLP, onde o mesmo poderia ser facilmente treinado para identificar tais
respostas afirmativas e negativas dentro da resposta do usuario. Porém a utilizagdo foi
decidida perante o aviso da propria plataforma Blip, onde a mesma aponta que devido as
configuracdes do Dialogflow, somente retorna uma intengdo e esta sendo aquela com maior
assertividade. Existe a possibilidade de uma resposta polar ser identificada no lugar da
inten¢do real do usuério. Causando assim com que o fluxo ndo fosse redirecionado para o
lugar correto.

A tltima interagdo que se mostrou necessaria foi para o registro da avaliagdo do
usudrio. Essa funcao foi criada somente para o registro das notas fornecidas pelo usuario e
suas recomendagdes para o projeto.

O Firebase Realtime Database ¢ um banco de dados NoSQL hospedado na nuvem que
permite armazenar e sincronizar entre seus usudrios em tempo real. Os dados sdo
armazenados como JSON e sincronizados em tempo real com todos os clientes conectados.
Com apenas uma unica API, o banco de dados Firebase fornece ao seu aplicativo o valor atual

dos dados e quaisquer atualizagdes desses dados.
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Figura 7 — Arquitetura desenvolvida
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Fonte: do autor.

Embora o chatbot ja tinha sido planejado e criado com uma inteligéncia ja pré-treinada
para identificagcdo dos principais topicos do Guia, ele tem como sua premissa a constante
melhoria e aperfeicoamento da sua inteligéncia. Para isso o sistema consta com a opc¢ao de
analise de todas as mensagens trafegadas por parte do usudrio. Dentre as mensagens que serao
analisadas as que conterdo maior valor serdo aquelas que ndo serdo identificadas invalidas
pela inteligéncia artificial. A partir do estudo destas mensagens serd possivel gerar novos

modelos e assim melhorar a assertividade e precisao do chatbot.

5.1. Treinamento com DialogFlow dentro da plataforma blip

A maioria das técnicas, procedimentos e processos aqui sdo especificos para serem
utilizados tendo o Blip como plataforma de enriquecimento das bases, pelas funcionalidades
que ele dispde. Ainda assim, os conceitos e as abordagens em alto nivel sdo validas para
quaisquer plataformas que fornecem funcionalidades para a modelagem de Intengdes e

Entidades, no contexto de modelos de NLP.



54

Estas plataformas podem ser plataformas especializadas em NLP como Google
Dialogflow, Microsoft LUIS, IBM Watson, etc. ou plataformas intermedidrias que se
conectem via API’s com as plataformas especializadas e que permitam a modelagem de
Intents e Entidades (eg.: BLiP, etc.).

Para este projeto ndo se mostrou necessario muitas configuracdo além do padrdo
disponibilizado pelo Dialogflow. Onde a unica alteragdo foi no hiperpardmetro de limite de
classificagdo do aprendizado de maquina onde o mesmo teve seu valor alterado para 0.5, ou
50% de confiabilidade. As demais configuragcdes de hiperparametro mantiveram o valor

desativado padrao do Dialogflow.

5.1.1. Primeiro mapeamento das intencoes

Esse projeto foi desenvolvido visando auxiliar o estudo e capacitacio de
profissionais da area da saide em assuntos relacionados a pandemia de COVID-19. Para fazer
isso foi necessario a obten¢do de dados sobre a pandemia. Como ja comentado anteriormente
nessa monografia esses dados foram extraidos a partir do Guia de Vigilancia Epidemiolégica.
O mesmo teve sua adaptagdo tempordria intitulada "Emergéncia de Satde Publica de

Importancia Nacional pela Doenga pelo Coronavirus 2019”.

Para geracdo do primeiro arquivo de treinamento NLP do chatbot foi separado os
principais topicos capazes de serem apresentados no formato conversacional presente no Guia
de Vigilancia Epidemiolégica. Embora ideal teria sido a inclusdo de todo contetdo presente
no Guia, e assim conseguir abranger todas e quaisquer duvidas dos profissionais da Saude.
Muitos dos topicos se mostraram muito especificos e com a necessidade de detalhamento
técnico. Tais tipos de conteudo se mostram muito dificeis de serem acomodados em uma
leitura de baldes conversacionais, como ¢ de costume dentro da chatbot. Logo foi decidido
que a divisao do conteudo seria a partir de topicos mais generalizados, porém ainda assim, de
vital importancia e capazes de terem uma sinergia com a plataforma onde a informagao esté

sendo entregue.

Ao todo foram selecionados 6 principais topicos relevantes a serem adicionados ao
chatbot. Suas escolhas foram feitas com base nas caréncias apontadas por Maximo et al.
(2015) e suas afinidades a transmissdo de informagao dos chatbots. Ou seja, de perguntas e
respostas sucintas e sem a necessidade de contetdos ou referéncias adicionais, como

planilhas, imagens e graficos. Os topicos selecionados foram:
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e Defini¢do

e Transmissiao

e Diagnostico

e Notifica¢do e Registro
e Monitoramento

e Medidas de prevencao e controle

Para cada um destes topicos foi feita a segmentacdo de seus conteudos. Essa
segmentacdo serd mais tarde utilizada para a divisdo das intengdes NLP. Embora ndo seja
necessario o numero exato de intengdes para cada topico, nesse projeto foi possivel dividir em

trés ou quatro intengdes.

Tabela 1 — Principais Intengoes e contetidos

Topicos Intencées correspondes

Definigao Descricao

Agente etiologico

Reservatorio

Transmissao Modo de transmissio

Periodo de incubacgao

Periodo de transmissibilidade

Suscetibilidade e imunidade

Diagnostico Diagnostico

Notificagdo e Registro O que notificar

Quem deve notificar

Quando notificar

Monitoramento Identifica¢dao de Contatos

Rastreamento de Contatos

Monitoramento de Contatos

Medidas de prevencao e controle |Distanciamento Social

Higienizagao das maos

Etiqueta respiratoria

Uso de mascaras

Fonte: do autor.
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Uma vez definidas as Intengdes foi dado inicio a compilagdo das possiveis frases dos
usudrios quando se referem as intencdes. Essa compilagdo pode ser por semelhanga textual e
semantica. O principal critério ¢ aquilo que o usudrio quer expressar e aquilo que ele esta
solicitando. Pode ser as vezes olhado por uma 6tica do tipo de resposta que se tem para cada
tipo de solicitagdo ¢ respondido coisas diferentes; para Casos Suspeitos, Casos confirmados e

Casos de Obito.

O outro critério é a semelhanca textual. As vezes uma frase de usudrio pertencente a
um grupo semantico pode ser parecida textualmente com outra frase, de outra Intengao:

“Como um caso é confirmado por critério Clinico?”

“Como um caso ¢ confirmado por critério Laboratorial?”

Estas sdo duas frases distintas, com entendimentos de intengdes, respostas e tratativas
distintas. Assim, poderiam ser agrupadas pela Inten¢do de “Casos Confirmados”, pela
semelhanca textual - e semantica até certo ponto - na intencdo de realizar qualquer tipo
consulta sobre a confirmagao de casos.

Ja para os casos de:

“Como sei se o paciente estd infectado?”

“Suspeito que o paciente tenha contraido o virus”

Sdo duas frases bem diferentes, mas que estdo claramente subordinadas a mesma
Intencdo. A tratativa para as duas frases acima ¢ exatamente a mesma. Nao ha por que separar
em duas Intengdes distintas enquanto somente uma ja serviria no contexto com que o chatbot
esté inserido.

A ideia aqui, entdo, ¢ ir agrupando pelo sentido das frases e talvez pela semelhanca
textual, algo a ser analisado caso a caso. O ideal ¢ que inicialmente cada intencdo seja
treinada com 10 a 15 exemplos. Ap0s ter definidos estes grupos, ¢ hora de dar nome a eles: o

Nome da Intengao.

Tabela 2 — Inteng¢Ges e Frases de treinamento

Intengoes Frase de treinamento

Casos suspeitos O paciente esta infectado?

Como sei se paciente possui o virus?

Esta com sindrome respiratéria aguda grave

Preciso avaliar um novo caso




Apresenta sindrome gripal

Quais as definigbes de um caso suspeito

Como sei se o paciente esta infectado

O que devo procurar

Encontrei um caso suspeito

infectado

Estou suspeitando de que o paciente esta

Fonte: do autor.
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O Nome da Intengdo deve ser escrito em CamelCase: todas as palavras juntas, com a

primeira letra de cada palavra sendo maitiscula. A acentuacdo e quaisquer caracteres especiais

devem ser removidos imprescindivelmente.

Tabela 3 — Nome da Intengbes

Intencdes correspondes

Nome da Intengodes

Descricao

descricao

Agente etioldgico

agenteEtiologico

Reservatério

reservatorio

Modo de transmissao

modoDeTransmissao

Periodo de incubagéao e transmissibilidade

incubacaoETransmissibilidade

Suscetibilidade e imunidade

suscetibilidadelmunidade

Diagnéstico diagnostico

O que notificar oQueNoatificar
Quem deve notificar quemDeveNotificar
Quando notificar quandoNotificar

Monitoramento de Contatos

monitoramento

Distanciamento Social

distanciamentoSocial

Higienizacao das maos

higienizacaoDasMaos

Etiqueta respiratéria

etiquetaRespiratoria

Uso de mascaras

usoDeMascaras

A lista completa do treinamento para o NLP se encontra no APENDICE A.

Fonte: do autor.
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5.1.2. Processo de Enriquecimento a partir do Arquivo de Testes

Uma vez compilado e treinando todas as inteng¢des iniciais chatbot se da inicio ao
treinamento com base nas interagdes reais de usuarioso, ou seja, todas as frases enviadas pelos
usuarios. Essas frases podem ou nado ja ter tido uma intengdo correspondente. Chamaremos
esta lista de frases dos usuéarios como Arquivo de Testes. Ele servira tanto de referéncia para
fazermos a modelagem das Intents quanto, posteriormente para a sua fungdo principal de
medir a performance do modelo, apos este ter sido implementado.

Um detalhe importante no treinamento no BLiP o arquivo deve ter seu separador
especificado. Se o separador for uma virgula, entdo ¢ obrigatério que todas as virgulas sejam
retiradas des frases do usudrio antes do arquivo ser importado para o BLiP.

A cada nova Intencao adicionada ao Modelo, o Arquivo de Testes mantém os
exemplos anteriores. Podemos adicionar novos exemplos de Intengdes antigas conforme
forem chegando, quanto mais melhor. O que ndo pode ser feito € remover os exemplos de
Intencdes antigas para realizar novos testes. As Unicas hipoteses em que podemos alterar ou
remover exemplos antigos sao se (a) alguma Intencao antiga for removida, ou se (b) fizermos
alguma generalizacdo de Intents conforme novas Intents surjam e assim poderemos

classifica-las novamente.

5.1.3. Primeira Modelagem: Gerando Exemplos de Treinamento

Depois de classificarmos os exemplos no arquivo de testes, chega um dos momentos
mais criticos: realizar a modelagem das Intengdes determinadas. E critico pois depende muito
da criatividade, capacidade analitica e de sintese de quem estiver fazendo. Esta etapa podera
ser validada multiplas vezes, posteriormente, na etapa de Testes.

Para comecar uma nova Inten¢do, aqui a ideia ¢ extrair entre 10 a 20 exemplos de
usudrio que sintetizam bem os diversos exemplos coletados anteriormente. Essas frases serao
utilizadas como referéncia pelo modelo para que ele tente classificar corretamente os novos
exemplos que ele nunca viu, ou seja, os exemplos que serdao oferecidos no arquivo de testes e
os exemplos de usuarios no mundo real e em situagdes reais.

Isso pode ser feito extraindo as principais palavras e construgdes textuais dos
exemplos de testes e criando, a partir disso a esséncia dos que melhor representem a maioria
dos exemplos, baseando-se principalmente em decorréncia dos exemplos. Ex.:

“Como sei se paciente possui o virus?”

“O que devo procurar?”
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“Estd com sindrome respiratoria aguda grave”

“Encontrei um caso suspeito”

“Estou suspeitando que o paciente esta com o virus”’

No caso desse grupo, todas essas frases estdo falando sobre a mesma coisa. Aqui,
poderiamos escolher algumas frases genéricas, inclusive presentes nos exemplos ou nao, que
pudessem representar o grupo.

Importante aqui ¢ que todas as frases que vao para dentro do modelo, ou seja, que
serdo cadastradas como exemplos de treinamento das Intents, devem ser escritas com a
ortografia correta, apesar de nao precisarem de pontuagdao, devem contemplar as principais
variagdes de formas de dizer frases de mesmo significado, mas ndo precisam contemplar erros
ortograficos ou pequenas alteracdes entre frases muito parecidas. Alguns exemplos poderiam
ser:

“Onde devo notificar”

“Preciso relatar um caso”

“Quais os locais de notificagao”

5.1.4. Testando o Modelo

Tendo estes testes manuais funcionando, agora a etapa real de testes, utilizando o
arquivo com frases de usuarios que foi montado no inicio do processo. Partindo do
pressuposto que comecamos o processo coletando diversas frases de usuarios, compilando as
mesmas em um arquivo e classificando-as com os nomes das Intents as quais acreditamos que
cada frase pertencia, podemos, agora, também com uma primeira versao do Modelo de NLP,
criado, treinado e publicado, testa-lo.

O arquivo de testes € sempre 0 mesmo, nunca muda o arquivo em si. A cada teste ele
deve ser baixado com as modificagdes que foram feitas e utilizado para a realizagdo de novos
testes.

A partir da carregamento desse arquivo de treinamento ¢ entdo apresentado o resultado
das métricas geradas pelo sistema. O sucesso do modelo estd na medida da aproximagdo do
modelo a valor 1. As métricas apresentadas pelo relatorio, sdo:

Acuracia :Razio entre o nimero de previsdes corretas € o nimero total de inputs

Precisdo: Taxa do reconhecimento de verdadeiros positivos. Por exemplo, para uma
pesquisa de texto em um conjunto de documentos, a precisdo ¢ o numero de resultados

corretos dividido pelo nimero de todos os resultados retornados.
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A precisdo leva em consideragdo todos os documentos recuperados, mas também pode
ser avaliada em uma determinada classificacdo de corte, considerando apenas os primeiros
resultados retornados pelo sistema.

Recall: Taxa de verdadeiros positivos que o modelo foi capaz de reconhecer.

Por exemplo, para uma pesquisa de texto em um conjunto de documentos, recall ¢ o
nimero de resultados corretos dividido pelo numero de resultados que deveriam ter sido
retornados.

Na classificagdo binaria, o recall ¢ chamado de sensibilidade. Pode ser visto como a
probabilidade de que um documento relevante seja recuperado pela consulta.

F1 Score: Média harmonica entre Precisdo e Recall.

Confiabilidade média: ¢ a confiabilidade dada pelo provedor ao analisar cada uma
das perguntas do arquivo de teste.

Outra parte importante dessa pagina inicial da se¢do de Analise ¢ a quantidade de
acertos versus a quantidade de erros, este € outro ponto que deve ser levado em conta sempre
e devemos buscar otimizar o valor. Porém a parte mais importante, que permitira realizar
modificagcdes no modelo que fagam ele evoluir, estd na se¢do de Falsos Positivos e Falsos
Negativos.

Ao analisarmos uma Inten¢do especifica, um falso positivo ¢ um exemplo do Arquivo
de Testes que foi classificado como pertencendo a essa Intengdo, mas, na verdade, ele
pertencia a alguma outra.

O Falso Negativo ¢ o oposto, olhando para um Intent especifica, ¢ um exemplo que
pertence aquela Intent e foi classificado como outra.

Olhando os exemplos especificos que foram classificados incorretamente (falsos
positivos e falsos negativos) comparando com os exemplos cadastrados no modelo, ¢ possivel

encontrar as palavras-chave que sdo as provaveis causadoras de confusdo no modelo.

5.1.5. Ajustando o Modelo

Nio existe uma receita de bolo ou um procedimento fixo para realizar os ajustes. E
necessario analisar os exemplos cadastrados nas Intents que estdo dando conflito. Assim, sera
possivel observar, entre as duas Intents conflitantes, quais exemplos podem ter palavras
parecidas ou exemplos inteiros parecidos e que poderiam estar gerando esse grau de confusao

no modelo.
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Entdo, podemos tentar inserir/editar exemplos com estas palavras na Intent a qual o
exemplo deveria ter sido atribuido ou retirar/editar exemplos da Intent a qual o exemplo foi
incorretamente atribuido.

Nao necessariamente, estas palavras serdo palavras-chave semanticamente, podem ser
apenas palavras que tornam o texto de uma Intent parecida com a outra.

E sempre valido pensar em adicionar antes de pensar em retirar exemplos. Quanto
mais exemplos para o modelo, mais preciso ele tende a ficar. Por outro lado, se a Intent
incorreta ja tiver demasiados exemplos com aquelas palavras-chave que estdo, provavelmente,
gerando confusdo, talvez possa ser uma boa ideia retirar alguns exemplos dela, ou substituir
algumas palavras desses exemplos. Deve-se ter muito discernimento antes de modificar as
Intents para ndo desbalancear e enviesar o modelo. A ideia ¢ que todas as Intents tenham uma
quantidade significativa (acima de 10) e parecidas de exemplos semantica e textualmente

relevantes, para aquilo que se espera que o modelo faca quando detectar uma Intent.

5.1.6. Implementando as Intents dentro do Fluxo

Dentro da arquitetura que utilizada pelo projeto, de termos um bot central de Excecdes
que ¢ para onde o usuario ¢ direcionado toda vez que sai do fluxo pré-definido. Nesse bot,
ficam todas as validagdes para ver se a frase do usudrio ¢ correspondida em alguma Intent ou
cai em erro.

Entdo, toda vez que uma nova Intent ¢ criada, ou que uma Intent j& existente ¢&
modificada, ¢ necessaria uma atualizacdo no Builder de Excecdes. Salvo o caso de alteragdes

somente para melhoria de assertividade.

5.1.7. Observacao sobre a utilizacao de Intents

Toda tecnologia tem suas limitacdes e restrigdes. Por isso, ¢ fundamental ter em mente
que as técnicas de NLP de Intent Classification, pelo menos aquelas utilizadas no Dialogflow,
ndo servem para textos longos.

Extrair o sentido de textos mais longos, requer um algoritmo que realize a quebra do
texto em varias partes, consiga classificar Inten¢des diferentes para cada uma dessas partes
(de maneira supervisionada ou ndo) e, entdo, que consiga concatenar o sentido desse texto
como um todo.

Esse tipo de algoritmo ¢ bem mais complexo do que aquele que utilizamos aqui. Por

hora, seria possivel pegar qualquer mensagem com mais de 150 caracteres e com uma
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confiabilidade abaixo de 60% para qualquer eventual Intent correspondida e direcionar direto

para a abertura de caso.

5.2. Fluxo conversacional

Para o conteudo abordado nesse projeto foi decidido implementar um chatbot
orientado a tarefas. Tendo em vista a alta responsabilidade e necessidade de responder
corretamente duvidas dos profissionais de saude em relagdao a pandemia de Coronavirus nao
se achou segura a implementagcdo de respostas dinamicas, mais frequentes em chatbot nao
orientado a tarefas, ja que estas poderiam entregar respostas incorretas aos usudrios finais.

A navegacdo dentro do fluxo convencional foi implementado dois componentes
distintos. O primeiro sendo mais simples e mais direto ¢ a partir da utilizagdo de Pattern
Matching, ou correspondéncia de padrdes. Nesse sentido ¢ sempre disponibilizado ao usuario
a op¢ao de utilizar um menu, ou mais proximo possivel disso em uma conversa de chat. Esses
menus estdo disponiveis em quaisquer momentos que o usuario pode fornecer seu input sobre
a direcdo em que ele quer seguir na conversa.

O menu disponibilizado ao usuario tem formato numérico para a selecdo dos

conteudos desejados e retorno para as opgdes anteriores. Como apresentado na figura 8:

Figura 8 — Exemplo de menu numeral
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Sobre o que voce gostaria de falar?

sy

[t

ok

1A

(1]
(2]
3]
(4] -
(5]
(6]

£

Yesde o inicio da pandemia da SARS-CoV-2, o diagndstico laboratc e
de Ccou como uma important nfirmar os casos e, principalmente, para orientar
estraté de atengdo & | guranga para pr nais de salde. Mais

sido considerado como possivel estratégia de afastamento e retorno laboral seguros.

€ gostaria de ver mais sobre a Diagnostico?
ols}

y laboratoria

tico por imagem

Fonte: do autor.

O principal motivo da utilizagdo desse método ¢ para usuarios que nao tem
conhecimento da capacidade ou possiveis assuntos abordados pelo projeto. Ao disponibilizar
as opg¢des tanto desse assunto quanto do assunto anterior o usuario consegue assim escolher
de método talvez ndo tdo dindmico, porém mais assertivo para o caminho que gostaria de
seguir.

Embora todos os inputs presentes no projeto esperam inicialmente uma resposta
numérica referente ao menu apresentado, a utilizagdo de texto ndo € tratada como um erro.
Quando o chatbot ndo encontra uma correspondéncia numérica correta para o apresentado, a
conversa ¢ redirecionada para o fluxo de tratativas de excecdo. Tal fluxo ¢ o principal
responsavel pela identificacdo e analise da frase expressa do usudrio.

Neste momento de "excegdo" ¢ onde o processamento de linguagem natural do
DialogFlow ¢ implementado. A partir do ultimo input realizado pelo usudrio o servigo de
NLP retorna a intengdo e a pontuagao confiabilidade.

Uma vez tendo a intengdo e a pontuagdo confiabilidade da frase do usuario ¢ dado
inicio ao redirecionamento para o caminho correto. Existem trés tipos possiveis opgoes para a
frase informada pelo usuério. O primeiro ¢ identificacdo com alta confiabilidade, ou seja, o
servigo de NLP identificou e tem score de confiabilidade superior a 0.8, ou 80%. Neste caso a

conversa ¢ redirecionada para o bloco correspondente do que o usudrio esta procurando. Esse

nimero pode ser configurado.
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Na Figura 9 ¢€ possivel identificar que uma inten¢do de Diagnostico foi identificada. O
score referente a frase equivale a 0.87. Uma vez que o nimero se encaixa nos parametros de
alta confiabilidade os usuarios sao redirecionados para o bloco principal diagnostico onde se

encontra o assunto desejado.
Figura 9 — Inten¢ao identificada com alta confiabilidade

Sobre o que vocé gostaria de falar?
[1] - Definigao
[2] - Transmisséo

[3] - Diagnostico

[4] - Notificagao e Registro
[5] - Monitoramento

[6] - Prevencao e controle

Como é feito o Diagndstico?

) laboratorial se
destacou como uma importante ferramenta para confirmar os casos e, principalmente, para orientar
estratégias de atencao a saude, isolamento e biosseguranga para profissionais de saude. Mais

recentemente tem sido considerado como [JOSSI,V'E:| Es!:;'atégia de afastamento e retorno laboral SEguros.

O gue mais vocé gostaria de ver mais sobre a Diagndstico?
[1] - Diagndstico clinico

[2] - Diagndstico laboratorial

[3] - Diagndstico por imagem

[4] - Voltar

Fonte: do autor.

A segunda op¢do para a frase informada pelo usuario ¢ para as ocasides onde uma
inten¢do foi identificada, porém seu grau de confiabilidade nao ultrapassou a barra do 0.8. Na
Figura 10 ¢ possivel notar que o chatbot identificou o contetido da frase para a intengdo
correta, porém nao tem certeza. Essa incerteza ocorre quando grau de assertividade se
encontra entre o valor de 0.5 ¢ 0.8. Neste momento ¢é solicitado na confirmacao do usuario
sobre a intencao identificada. Caso confirmado ¢ redirecionado para o bloco correto.

Porém, caso a inten¢do identificada ndo seja o real assunto de interesse do usudrio e o
mesmo responda negativamente para pergunta de confirmagao, ¢ entdo retornado para o menu

principal com todas as opgoes.
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Figura 10 — Intencdo identificada com média confiabilidade

Sobre o que vocé gostaria de falar?

Como posso Diagnosticar alguem?

Deixa eu ver se entendi, vc quer saber sobre "Diagnéstico"?
[1] Sim
[2] Nao

Fonte: do autor.

Por fim a terceira opgdo parafrase informada do usuario ¢ a de ndo identificagao. Isso
ocorre quando a frase informada ndo possui uma inten¢do cadastrada para a mesma. Nesse
caso o DialogFlow retorna uma inten¢do nula. Como essa intengdo nao é esperada ¢ nao
existe um fluxo destinado para mesma o fluxo ¢ automaticamente redirecionado para a

tratativa de erro. Ela ¢ dada a opgao de finalizar a conversa ou continuar para o menu.

A outra razdo para entrar fluxo de tratativa de erro ¢ para quando ocorre a
identificacdo de uma intengdo, porém o valor correspondente de confiabilidade ¢ igual ou
inferior a 0.5. Como apresentado na figura 11:

Figura 11 — Inten¢do identificada com baixa confiabilidade

Sobre o que vocé gostaria de falar?

como é feito o reconhecimento do corona?

Sinto muito mas nao consegui entender o que vc quis dizer.
Gostaria de falar mais alguma coisa?

[1] Sim
[2] Nao

Fonte: do autor.
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No préximo capitulo € possivel avaliar a performance e satisfacdo dos usuario finais
perante ao chatbot desenvolvido. Porém ja € possivel atestar que o chatbot desenvolvido

nesse projeto se mostrou pratico, com facil manutencao e desenvolvimento.
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6. AVALIACAO E RESULTADOS

A avaliagdo foi realizada por trés processos diferentes. O primeiro, como ja
apresentado, foi feito diretamente dentro do fluxo conversacional. Responsavel pela extragao
da avaliacdo dos usudrios momento da utilizacdo da aplicagdo. A questdo avaliada pelo
mesmo ¢ somente para opinido geral da aplicagdo. Foi definido dessa maneira para nao
atrapalhar a experiéncia do usudrio ao utilizar o chatbot. Devido ao seu modelo aberto de facil
acesso quaisquer pessoas que utilizaram a aplicagao foram suscetiveis a serem avaliadas.

A segunda avaliacdo foi realizada com cinco profissionais tanto da area académica e
da saude interessados no uso da aplicagdo. Estes profissionais utilizaram o chatbot criado e
em seguida responderam um formulario de satisfagdo composto pelas seguintes perguntas:

e "Considero a experiéncia de utilizagdo de um Chatbot como uma ferramenta para

consultar duvidas sobre a pandemia de COVID-19:"

e "O conteudo abordado é:"

e "O Chatbot respondeu corretamente minhas questoes?"

o "Vocé recomendaria a utilizagdo do Chatbot como uma ferramenta de

aprendizado? "

Por fim método final de avaliacdo da aplicacdo ¢ um quesito mais manual. Onde a
partir dos historicos de conversas foram avaliados o comportamento direto do chatbot. Nele

buscou-se entender como usudrios utilizaram a aplicagdo, em que momentos existem lacunas,

problemas ou tendéncias de como utilizar o chatbot.

6.1. Resultados

A partir de coleta das notas NPS dentro do chatbot foi recolhido um total de 13
avaliagdes de distintas. E possivel avaliar as notas usuarios a partir do Grafico 3. Onde 30.7%
usuarios se enquadraram na classificagdo de detratores, 61.6% na classificacdo de passivos e

por fim somente 7.7% poderao ser incluidos na classificacdo de promotores.

Grafico 3 - NPS Score
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NPS Score

5

Respostas dos Usuarios

10

Escala NLP

Fonte: do autor.

Para formulario distribuido para os profissionais da area da Saude foi possivel adquirir
um conjunto de 5 respostas dos usuarios distintos.

No quesito da questdo "Considero a experiéncia de utilizagdo de um Chatbot como
uma ferramenta para consultar duvidas sobre a pandemia de COVID-19:", 80% dos usudrios
considerou a ferramenta como uma experiéncia boa para a consulta de duvidas sobre a
pandemia de covid-19, os outros 20% consideram a experiéncia como neutra. A distribuicao

de notas € possivel ver no Grafico 4 abaixo:
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Grafico 4 - Respostas Questdo 1

Questédo 1:

4

Respostas dos Usuarios

Muito irrelevante Irrelevante Neutra Relevante Muito Relevante

Fonte: do autor.

A segunda questdo, "O conteudo abordado é:", obteve resultados melhores perante o
resultado questdo 1 onde usuérios 60% considerou o contetido abordado como relevante e
40% considerou como muito relevante. A distribuicdo de notas ¢ possivel ver no Grafico 5
abaixo:

Grafico 5 - Respostas Questao 2

Questao 2:

3

Respostas dos Usuarios

Muito irrelevante Irrelevante Neutra Relevante Muito Relevante

Fonte: do autor.
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Para questdo 3, "O Chatbot respondeu corretamente minhas questdes?", foi possivel
contabilizar um total de 80% respostas como positivas € 20% como negativas. Nenhum

usudrio utilizou opgao de resposta parcial. A distribui¢do de resposta pode ser vista no grafico

6 abaixo:
Grafico 6 - Respostas Questdo 3
Questéo 3:
N&o
20.0%
Sim
80.0%

Fonte: do autor.

Por fim na ultima questdo do formulério, "Vocé recomendaria a utilizagao do Chatbot
como uma ferramenta de aprendizado?", foi emitido um resultado idéntico ao da questdo
anterior. Nela 80% dos usudrios confirmou que recomendaria a utilizagdo do chatbot como
uma ferramenta de aprendizado e 20% negou afirmacdo. A distribui¢do de resposta pode ser

vista no Grafico 7 abaixo:
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Grafico 7 - Respostas Questdo 4

Questao 4:
Ndo
20.0%
Sim
80.0%

Fonte: do autor.

Ultimo critério de avaliac¢io foi o estudo de todas as conversas realizadas no chatbot.
Neste estudo foi possivel notar que a maioria dos usudrios, 76.9%, ndo chegou a utilizar a
tratativa de NLP optando por utilizar unicamente as opgdes numéricas presentes dentro dos
menus.

A partir dos usuarios que tentaram utilizam a IA foi observado um resultado promissor
perante o fato de que s6 houve um treinamento inicial da NLP. Foram expressas sete frases
distintas para analise da inteligéncia artificial. Dentre elas 28.5% nao foi capaz de identificar a
inten¢do correta da frase, 57.1% houve o reconhecimento da inten¢do corretamente, porém o
grau de certeza proveniente do Dialogflow foi inferior a 0.8, por fim, 14.3% das frases
analisadas pela aplicacdo foi identificada com grau de assertividade alto, sendo superior a 0.8.

A distribui¢do pode ser vista no Grafico 8 a seguir:



Baixa confiabilidade

28.6%

Grafico 8 - Analise de intengdo

Alta confiabilidade

Fonte: do autor.

14.3%

Média confiabilidade

57.1%
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7. CONCLUSAO

Este trabalho teve como seu objetivo suprir a lacuna exposta por Maximo et al.
(2015) durante o surto de HINI, porém no contexto atual de COVID-19, tendo em vista que
as duas crises sanitarias apresentam a necessidade de atualizag@o e estudos sobre pandemias,
principalmente em relagdo as doengas emergentes e as reemergentes. Deste modo foi
desenvolvido um chatbot especializado e interativo para os profissionais da saude
consultarem questdoes relacionadas a procedimentos e normas sobre as questdes do
Coronavirus ou pandemias com um todo.

A tecnologia de chatbots ndo ¢ nova no mercado, sendo utilizada ha décadas nos
mais diversos contextos e praticas. As tecnologias e as formas de implementacdo evoluem a
cada dia, na medida em que avangos nas areas de inteligéncia artificial, machine learning e
processamento de linguagem natural evoluem. Ao mesmo tempo em que novas técnicas e
algoritmos sdo criadas, ampliando a capacidade dos desenvolvedores de criar chatbots, os
frameworks mais completos conseguem entregar solucdes mais satisfatorias comercialmente
para as empresas que nao podem investir tempo em pesquisa ¢ desenvolvimento de
algoritmos ou em treinamento de funcionarios.

O chatbot desenvolvido neste projeto utilizou com sucesso a implementacdo de duas
praticas ja comuns em chatbots orientados a tarefas, Parsing e Pattern Matching. A utilizagao
dessas praticas como suplemento para as lacunas técnicas uma da outra se provou eficiente na
navegacdo e estruturagdo do fluxo conversacional. Seu desenvolvimento foi eficaz e de facil
implementagdo na hora do desenvolvimento.

Para o treinamento da inteligéncia artificial, o servigo disposto pelo Dialogflow se
mostrou eficaz e facil de se trabalhar. A estrutura e o treinamento das intengdes foi de facil
implementagao. Porém, devido ao contexto do treinamento, foi necessario que grande parte do
conteudo abordado fosse simplificado. Ou seja, ndo foi possivel o treinamento com jargodes e
defini¢des técnicas, que poderiam se provar mais eficientes, forgcando assim, a utilizacao de
frases com um tom mais coloquial.

Levando em conta que o conteudo ja nao ¢ tdo desconhecido pela populacdo em
geral, uma vez que a pandemia j& estd acontecendo hd quase um ano e seus topicos sdo
amplamente divulgados e discutidos pelas midias e imprensa, essa ferramenta ainda se
mostrou de agrado aos profissionais da area da saide mostrando-se como uma opg¢ao

relevante para disseminagao de informagoes.
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O trabalho desenvolvido conseguiu alcancar os mesmos resultados de Pathania
(2016) que expde que a utilizagdo de um chatbot consegue obter um valor minimo de 80% de
resolutividade de questdes simples.

Um quesito digno de nota ¢ a predilecdo dos usuarios a utilizar o menu numérico. A
razao pode ocorrer devido a disposicao inicial do usudrio a seguir a pratica ja conhecida do
mercado. Para futuros trabalhos talvez devam ser mais realgado as possibilidades de utilizagdo

de uma conversa mais dindmica entre o chatbot € o usuario.
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APENDICE A — Treinamento de intenc¢des
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Descrigdo |O que € o Coronavirus? O que Dados importantes a serem transmitidos
Qual a definigao técnica do notificar
Coronavirus? O que deve preencher?
O que é o virus? Existe algum formulario?
E uma infecgao? Quem Quem deve notificar?
O que é a pandemia? deve Devo notificar alguém?
O que é o covid? notificar g, 5oy responsavel pela notificacdo
Agente Da onde veio o Coronavirus? Quem deve relatar
etiologico |0 virus veio da China? Deve ser sinalizar?
Onde foi descoberto? Quem deve notificar
Como foi descoberto? setor publico ou privado deve notificar?
Da onde se espalhou? Setor privado deve notificar?
Qual o subgénero? setor publico deve notificar?
quando que foi descoberto? Quando Tempo e essencial?
Qual a causa do pandemia? notificar  |Preciso notificar logo?
Vei de Wuhan? Precisa ser no mesmo dia?
Que é o agente causador
da doencga? Se passou um dia desde a suspeita?
Reservato [Qual é a familia do Coronavirus? Qual o prazo?
rio Veio de um animal Posso notificar amanha?
Um morcego que espalhou Preciso notificar hoje?
quais os hospedeiros do
Coronavirus Quando notificar?
O que e reservatorio? Quando devo notificar?
qual é o reservatério ? Existe um prazo para notificar?
Monitoram |Como Identificagdo de Contatos para
Transmite entre hospedeiros ento monitoramento
Qual a espécie que originou o
virus? Como rastrear os contatos
Veio do morcego ou do
pangolim? como monitorar os contatos
Devo falar com os contatos identificados
Foi do tatu? do caso
Modo de quais as orientagdes sobre o
transmiss3 Qual o Modo de transmissao? monitoramento
0 Como é feita a transmissao? como é o processo de monitoramento

é transmitido pela respiragao?

Quem deve receber notificacbes de




Tosse espalha o virus?
Espirrar espalha o virus?
Como ocorre a transmissao?

Goticulas respiratérias
transmitem a doencga?

Como posso pegar Coronavirus?

Distanciam
ento Social

80

contato

como devo entrar em contato

Isolamento social funciona

O que significa quarentena preventiva

por que devo ficar em casa?

Periodo Qual periodo de incubagéo? por que nao devo ir para rua?
de Quanto tempo o virus dura? por que devo evitar aglomeragdes
incubagdo qual a distancia que devo ficar das
Qual o tempo de incubagao? pessoas?
Até quantos dias de incubagao? qual a distancia minima
Por que devo ficar 14 dias dentro
de casa? Distanciamento Social funciona?
Por que 14 dias? a quarentena funciona?
Qual a média de dias? por que devo ficar em quarentena?
Higienizag Preciso limpar as m&os com alcool gel
o _ ) =
Quanto tempo devo esperar” 30 das ou agua e sabéo
Qual o Periodo de maos Lavar as maos e uma medida de
transmissibilidade? prevencgao
Qual periodo de transmiss&o? usar alcool gel funciona?
Suscetibili|Qual é suscetibilidade? devo usar alcool gel?
dade e Existe pessoas imunes? com que frequéncia devo lavar as méos
imunidade|, , . . ~
Ira gerar imunidade? € importante lavar as maos?
Pessoas estdo imunes? devo lavar com sabao?
Quem esta suscetivel a se
contaminar? qual a medida mais efetiva?
Todos podem pegar o virus? lavar as maos mitiga a transmisséao
Ja peguei o virus. estou imune? higienizacdo das maos é extremamente
Posso pegar o virus? Etiqueta qual Etiqueta respiratéria?
respiratoria quais medidas devo adotar para evitar a
Alguém esta imune? disseminacgao?
E se eu ja me curei? devo cobrir nariz e boca?
Diagnosti Como posso fazer o
co clinico |Piagnostico? Como se proteger do Coronavirus

Como é o Diagndstico clinico?

Como é o Diagndstico
laboratorial?

Como é o Diagnéstico por

Por que devo cobrir o nariz ea boca ao
tossir e espirrar

Posso tocar o olhos, nariz ou boca?

Posso ter contato fisico?




imagem?
Como é feito os testes

Como confirmar se esta
infectado?

Como sédo os testes?
Resultado clinico
Resultado laboratoriais

Resultado por imagem

posso ir ao ar livre?

posso tossir ou espirrar nas maos

N&o compartilhar objetos de uso
pessoais
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O que
notificar

O que devo notificar?

Quais os dados sdo
importantes?

Quais informagdes devo passar?
O que eu preciso relatar?
O que sinalizar?

O que registrar?

Informacgdes relevantes

Uso de
mascaras

Preciso usar mascaras?
Mascaras ajudam?
Devo usar mascaras”?

Devo usar face shield?

Mascaras funcionam?

Por que usar mascaras?

mascaras servem para alguma coisa?
S6 preciso usar mascaras?

usar mascaras me deixa imune?

existe algum problema em usar
mascaras?
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APENDICE B - FORMULARIO DE AVALIACAO DO CHATBOT

Questiondrio aplicado com os profissionais da area da saude, depois da interacao

com o chatbot para avaliar o desempenho. As duas primeiras questoes aplicam a escala Likert

(LIKERT, 1932) para as respostas possiveis do usuario.

1.

wok » D

Considero a experiéncia de utilizagdo de um Chatbot como uma ferramenta para
consultar duvidas sobre a pandemia de COVID-19:

O contetido abordado ¢é:

O Chatbot respondeu corretamente minhas questdes?

Vocé recomendaria a utilizagao do Chatbot como uma ferramenta de aprendizado?

Existem possiveis melhorias? Se sim, quais?



