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ROCHA, L. F.. Desenvolvimento de um chatbot informativo sobre saiide mental
baseado em aprendizado de maquina. 2024. 58f. Trabalho de Conclusao de Curso
(Bacharelado em Ciéncia da Computagao) — Universidade Estadual de Londrina, Lon-
drina, 2024.

RESUMO

A satde mental é um aspecto fundamental do bem-estar psicolégico humano. Ela influ-
encia diretamente a capacidade de lidar com os desafios da vida, manter relacionamentos
saudaveis e contribuir positivamente para a sociedade. Apesar disso, pesquisas recentes
destacam a preocupante prevaléncia de problemas de satide mental entre os profissio-
nais da saude, uma classe essencial para o funcionamento adequado do sistema de satde.
Diante deste cenario, faz-se necessario o desenvolvimento de iniciativas voltadas para o su-
porte emocional e promoc¢ao do bem-estar psicoldgico desses profissionais. Por outro lado,
o emprego das tecnologias vem aumentando em todos os niveis de atencao a satude, tanto
nos servicos suplementares quanto na rede privada de assisténcia. Diante disto, surge a
tecnologia do chatbot, um programa computacional de conversacao que simula didlogos
humanos. Os chatbots sdo uma ferramenta moderna e cada vez mais utilizada para prestar
algum tipo de assisténcia ao usuario. Portanto, este trabalho tem como objetivo desen-
volver e validar um chatbot informativo sobre satde mental voltado para profissionais de
saude. O chatbot proposto abrange diferentes temas de saiide mental, como ansiedade,
luto, comunicacao efetiva e relacionamento com pacientes, por exemplo. O sistema conta
com um classificador de textos implementado com uma rede neural de propagacao direta
para classificacao das intenc¢oes dos usuarios. O chatbot foi alocado em um website desen-
volvido em Django e hospedado na plataforma Render. A validacao do sistema proposto
foi realizada por meio da anélise do histérico de perguntas dos participantes para o chat-
bot e da andlise do questionario de avaliagao que os participantes preencheram ao final
da experiéncia. De forma geral, os resultados foram satisfatérios. Em sua primeira versao,
o chatbot alcancou uma acurdcia de 60,10% na classificacao correta das intencoes. Além
disso, 68,18% dos participantes concordaram ou concordaram totalmente com a afirmacao
de que as respostas do chatbot atendiam as suas perguntas.

Palavras-chave: Chatbot. Classificador de Textos. Saiide Mental.



ROCHA, L. F.. Development of an informative chatbot on mental health ba-
sed on machine learning. 2024. 58p. Final Project (Bachelor of Science in Computer
Science) — State University of Londrina, Londrina, 2024.

ABSTRACT

Mental health is a fundamental aspect of human psychological well-being. It directly influ-
ences the ability to handle life’s challenges, maintain healthy relationships, and contribute
positively to society. Despite this, recent research highlights the concerning prevalence of
mental health issues among healthcare professionals, a group essential for the proper
functioning of the health system. Given this scenario, it is necessary to develop initiatives
aimed at providing emotional support and promoting the psychological well-being of these
professionals. On the other hand, the use of technology has been increasing at all levels of
healthcare, both in supplementary services and in the private healthcare network. In this
regard, the technology of the chatbot, a computational conversational program that simu-
lates human dialogues, emerges. Chatbots are a modern tool increasingly used to provide
some type of assistance to users. Therefore, this study aims to develop and validate an
informative chatbot about mental health for healthcare professionals. The proposed chat-
bot covers various mental health topics such as anxiety, grief, effective communication,
and patient relationships, for example. The system includes a text classifier implemented
with a feedforward neural network to classify user intentions. The chatbot was deployed
on a website developed in Django and hosted on the Render platform. The validation
of the proposed system was conducted through the analysis of the participants’ question
history to the chatbot and the analysis of an evaluation questionnaire filled out by the
participants at the end of the experience. Generally, the results were satisfactory. In its
first version, the chatbot achieved an accuracy of 60.10% in the correct classification of
intentions. Additionally, 68.18% of the participants agreed or strongly agreed that the
chatbot’s responses met their questions.

Keywords: Chatbot. Text Classifier. Mental Health.
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1 INTRODUCAO

A satide mental é um aspecto fundamental do bem-estar psicolégico humano. Ela
influencia diretamente a capacidade de lidar com os desafios da vida, manter relaciona-

mentos saudaveis e contribuir positivamente para a sociedade [2].

Pesquisas recentes destacam a preocupante prevaléncia de problemas de saude
mental entre os profissionais da saide, uma classe essencial para o funcionamento ade-
quado do sistema de saide [3, 4, 5, 6, 7]. A exposi¢do didria a situagoes de incerteza,
pressao emocional e a intensa carga de trabalho sao fatores contribuintes para o sofri-
mento psicolégico desses profissionais [6]. Além disso, a sobrecarga emocional, o medo de
agressao por parte dos pacientes e a fadiga decorrente dos turnos de trabalho irregulares
sao questoes adicionais que aumentam o risco de desenvolver problemas de satde men-
tal [7]. Essas situagoes podem levar a altos niveis de ansiedade, estresse, depressao e até

mesmo ao esgotamento profissional, como a Sindrome de Burnout [3, 4].

Diante deste cenario, faz-se necessario o desenvolvimento de iniciativas voltadas
para o suporte emocional e promocao do bem-estar psicologico dos profissionais da satde.
Tais medidas nao apenas sao essenciais para garantir o proprio bem-estar desses profissi-
onais, mas também sdo importantes para manter a eficicia e qualidade no atendimento

aos pacientes [5, 6.

O emprego das tecnologias vem aumentando em todos os niveis de atencdo a
saude, tanto nos servigos suplementares quanto na rede privada de assisténcia [8]. A
utilizagao dessas tecnologias torna-se eficaz em facilitar a promocao da satide em diversos
grupos e condig¢oes, como a satide mental. Isso porque o aumento do acesso as tecnologias
ajuda a criar ambientes nos quais as informagoes de saide estao disponiveis [9]. Diante
disto, surge a tecnologia do chatbot, um programa computacional de conversagao que
simula didlogos humanos. Um chatbot realiza processamento e classificagdo de textos para
vincular sentengas comuns a respostas predefinidas, servindo para otimizar processos em

servigos de satide complexos [10].

Em vista desse panorama, faz-se necessario investigar o uso dos chatbots no en-
frentamento de questoes de saude mental. Portanto, este trabalho visa desenvolver um
chatbot informativo sobre satide mental voltado para profissionais de satde. Para atingir
esse objetivo geral, tem-se como objetivos especificos: (a) projetar a arquitetura de um
chatbot informativo; (b) estruturar uma base de conhecimento cientifica sobre satide men-
tal para treinar o chatbot; (c¢) desenvolver e disponibilizar o chatbot na Web para poder

ser facilmente acessado; e (d) validar o sistema proposto.

Este trabalho ¢é fruto de uma parceria com o projeto Manual de Satide Mental de-



15

senvolvido no Departamento de Psicologia da Universidade Estadual de Londrina (UEL),
sob coordenacao da Professora Dr.? Silvia Regina de Souza e a Professora Dr.* Nadia
Kienen. Nesse projeto foi desenvolvida uma cartilha com diversas informagoes de satude
mental voltada para profissionais da saide. Alguns tépicos abordados sdo os conceitos e
estratégias para lidar com ansiedade, estresse e luto; como abordar assuntos dificeis com
pacientes; o que é comunicacao efetiva; como ter uma comunicagao efetiva, dentre outros.
Essa cartilha foi cuidadosamente desenvolvida por estudantes de psicologia com alto rigor
em termos de referencial tedrico. Nessa parceria, a cartilha desenvolvida sera utilizada
para a criagao de uma base de conhecimento para treinamento do chatbot informativo

proposto.

O restante deste trabalho esta organizado como segue. No Capitulo 2, é apresen-
tada a fundamentacgao tedrica, onde se desenvolve os conceitos relevantes neste estudo. O
Capitulo 3 detalha todos os procedimentos realizados para projetar, desenvolver e avaliar
o sistema proposto. No Capitulo 4 sao apresentados e discutidos os resultados obtidos.
Por fim, o Capitulo 5 apresenta a conclusao deste trabalho e propostas para futuros de-

senvolvimentos.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Satude Mental dos Profissionais da Satude

Segundo a Organizacao Mundial da Satide (OMS), satide mental é um estado de
bem-estar psicolégico que permite as pessoas lidar com os desafios da vida, relacionar-se de
forma saudavel e contribuir positivamente para sua comunidade. A satide mental vai além
da auséncia de transtornos mentais. Ela é experimentada de diferentes formas por cada
individuo, com graus de dificuldade e sofrimento variados e, eventualmente, resultados
muito diferentes. A satide mental é um direito humano fundamental e é essencial para o

desenvolvimento pessoal, comunitério e socioecondmico [2].

Pesquisas recentes apontam para os profissionais da satide como uma classe alvo
de problemas de satide mental [3, 4, 5, 6, 7]. Um estudo descritivo realizado por Bonazza
e Schuh [3] com 85 profissionais de diferentes dreas da satde identificou que esses profis-
sionais apresentaram niveis de ansiedade acima da média populacional. Além disso, uma
revisdo da literatura conduzida por Ferrari, Franga e Magalhdes [4] evidenciou uma pré-
disposicao dos profissionais da satde a apresentarem elevado nivel de estresse, podendo

levar a Sindrome de Burnout, uma doenga resultante do esgotamento profissional.

A exposicao diaria a incertezas, tensdes e angustias, combinada com a intensa
carga emocional dos pacientes, pode contribuir para o sofrimento psiquico dos profissio-
nais da satde [6]. A sobrecarga emocional, o medo de agressao e o cansago resultante do
trabalho por turnos sao fatores adicionais que aumentam o risco de estresse, ansiedade e
depressao [7]. A complexidade das decisoes e agoes requeridas, juntamente com o ambi-
ente estressante, podem gerar alteragoes comportamentais significativas [3]. Além disso,
o esgotamento mental desses profissionais é frequentemente banalizado, muitos trabalha-
dores nao dao a devida relevancia a seus problemas de satide, o que pode ter diversas

implicagoes [7].

Essas evidéncias cientificas apontam para o alto impacto que as demandas as quais
os profissionais de saude sdo submetidos diariamente podem ter para sua prépria satude
mental [3]. Diante desse cenério, é essencial o desenvolvimento de iniciativas de suporte
emocional e promocao do bem-estar psicologico desses profissionais. Essas agoes também

sdo importantes para garantir o bem-estar e a eficicia no atendimento aos pacientes [5, 6].

2.1.1 Projeto Manual de Satide Mental da UEL

No departamento de Anélise do Comportamento da UEL, a Professora Dr.? Silvia

Regina de Souza e a Professora Dr.* Nadia Kienen coordenam um projeto de suporte
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psicologico aos profissionais da saude. O projeto conta com a participacao de graduandos
e mestrandos do curso de Psicologia da UEL e também com professores e graduandos de

outros departamentos, como o de Computacao e o de Design Gréfico.

O projeto iniciou-se durante a pandemia da Covid-19, que impactou diretamente
a saude mental dos profissionais da saide. Nesse contexto, os participantes do projeto
levantaram uma série de referenciais teérico-cientificos para propor uma cartilha destinada
a capacitar psicélogos, médicos, enfermeiros e outros profissionais que atuam no contexto

da saide a manejarem variaveis ambientais que afetam a prépria satide mental.

A cartilha conta com seis capitulos. O primeiro capitulo apresenta os conceitos de
ansiedade, estresse e luto. Ele também conta com o descritivo de uma série de estratégias
para lidar com esses sentimentos. O segundo capitulo, por sua vez, fala sobre comuni-
cagao, dando dicas para comunicar situacoes delicadas, manejar situagoes de conflito e
compartilhar sentimentos de forma efetiva. Ja o terceiro capitulo é dedicado a apresentar
um protocolo para garantir maior seguranca na comunicagdo com o paciente. O capitulo
também reflete sobre como o profissional da satide pode autoavaliar sua comunicagao. Os
capitulos quatro e cinco exploram as relagoes de trabalho e relagoes familiares, respecti-
vamente. Por fim, o capitulo seis conceitua autocuidado e apresenta praticas essenciais

nesse contexto.

2.2 Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Maquina (AM) é um campo da inteligéncia artificial dedicado
a desenvolver sistemas capazes de aprender a executar tarefas especificas sem instrugoes
explicitas. Entende-se que um programa aprende se seu desempenho em realizar uma

tarefa melhora com base em experiéncia [11].

Na pratica, o objetivo é identificar padrdes precisos e confidveis em dados que
podem ser generalizados para novas observacgoes. Para isso, sao executados algoritmos
que estimam pardmetros de ajuste (ou pesos). Esses pardmetros sdao, de forma simplista,
a medida de influéncia de cada variavel no conjunto de dados. Por fim, é obtido um modelo
capaz de gerar algum tipo de predicao quando apresentado a um novo conjunto de dados
[12].

Nao existe uma fronteira bem definida entre o aprendizado de maquina e a estatis-
tica, e nem sempre ha um consenso se determinado algoritmo ¢é considerado aprendizado
de maquina [13]. Ainda que metodologicamente semelhantes, o aprendizado de maquina
se concentra em uma precisao preditiva. Isso significa que o principal foco do aprendi-
zado de maquina é criar modelos que fagam predigdes precisas em conjuntos de dados
nao conhecidos, mesmo que isso traga complexidade em extrair relagoes causais entre as

diferentes varidveis dos dados [14].
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2.2.1 Técnicas de Aprendizagem

No que diz respeito as técnicas de aprendizagem dos modelos, as principais sao:
(a) aprendizado supervisionado; (b) aprendizado nao supervisionado; e (¢) aprendizado
por reforgo [15]. A Figura 1 mostra uma representagao esquematica dessas técnicas com

foco no aprendizado supervisionado.

-

Aprendizado de
Maquina
(& J
Aprendizado Aprendizado Aprendizado
Supervisionado | | Nao Supervisionado Por Reforgo

Classificacao

Figura 1 — Principais técnicas de AM.

O aprendizado supervisionado ¢é realizado em dois passos: treinamento e teste
[16]. No treinamento, sdo apresentados ao algoritmo dados organizados como pares de
entrada (ou observagoes) e seus respectivos rétulos conhecidos (a saida esperada) [17].
Conforme processa cada observacao, o algoritmo corrige os pesos das variaveis, reduzindo
a magnitude de uma funcao de perda global. Com isso, os padroes presentes nos dados sao
incorporados no modelo treinado que, em fase de teste, acessa uma entrada nao conhecida
e deve ser capaz de rotulé-la corretamente (Figura 2) [16]. Dessa forma, a combinagao de
um algoritmo de aprendizado flexivel com um conjunto de dados coerente ird gerar um

modelo de alta precisao global [15].

Observagoes

% T ,
Algoritmo de

Rétulos / Aprendizado de Maquina

|

U—) Modelo > —>»

Nova Rotulo
Observagao Esperado

Figura 2 — Processo de aprendizado supervisionado.
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Em particular, os modelos supervisionados sao utilizados em duas cléssicas tarefas
estatisticas: classificagdo (reconhecimento de padroes) e regressao (aproximagao de fun-
¢ao) [18]. Modelos de regressao mapeiam os dados de entrada para um dominio de valores
continuos, enquanto os classificadores mapeiam os dados para um dominio discreto (de
classes predefinidas) [16]. Algumas aplicagdes de classificadores envolvem a deteccao de
spam em caixas de mensagens, tomada de decisao do pedido de empréstimo pelo devedor
e reconhecimento de rostos. Por outro lado, os modelos de regressao podem ser utilizados
para predi¢ao do prego da energia, predicao do desempenho de estudantes em um exame e

predicao do efeito da variacao de temperatura na venda de produtos gelados, por exemplo
[15, 19, 20].

O aprendizado nao supervisionado, por sua vez, ¢ uma abordagem exploratéria, na
qual o algoritmo busca identificar relagbes nos dados sem ter qualquer referéncia prévia
de uma resposta esperada [13]. Uma vez que os dados nao sao rotulados, essa técnica é
utilizada para entender como um conjunto de dados pode ser agrupado de acordo com
suas semelhangas (ou diferengas). Algumas aplica¢oes comuns dos modelos de aprendizado
nao supervisionado sao na segmentacao de objetos e deteccao de semelhanca, por exemplo
[15].

Por fim, no aprendizado por reforgo, o sistema melhora seu desempenho em uma
tarefa ao realizd-la por meio de tentativa e erro [15]. A cada tentativa, o sistema recebe
uma recompensa (positiva ou negativa) ttil para entender se a agio realizada é positiva
ou nao. Em seguida, ele se adapta e tenta realizar a tarefa novamente com sua nova
percepgao [13]. O objetivo dessa abordagem ¢ aprender uma sequéncia de agoes uteis,
chamada de politica, para tomar sempre a melhor decisdo, visando a maior recompensa
imediata e acumulada. Algumas aplicagoes do aprendizado por refor¢o sao na melhoria da
politica para jogar jogos de videogame [15] e na recomendagao personalizada de artigos

de noticias [21], por exemplo.

2.2.2 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNAs) constituem uma classe de algoritmos de AM
inspirada no comportamento dos neurénios em redes neurais bioldgicas [22]. Uma RNA
consiste em uma estrutura de neurdnios interconectados capaz de generalizar interagoes
complexas entre um grupo de variaveis independentes a fim de prever um resultado (va-

ridvel dependente) [13].

O neurdnio (Figura 3) é a unidade basica de processamento de uma RNA. Ele pos-
sui n entradas de dados (z;), cada uma caracterizada por um peso (w;). O processamento
nessa unidade consiste em multiplicar cada entrada por seu respectivo peso e somar um
viés opcional (b). O viés ajusta o plano de decisdo da tarefa que o neurdnio esta tentando

aprender, ele ¢ uma constante que permite trasladar o resultado do neurénio. Isso torna o
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modelo mais flexivel, o que permite que ele se adapte de maneira mais eficaz a diferentes
padroes de dados [15].

O somatdrio desse processo é apresentado a uma fungao de ativacao (f,). Esta, por
sua vez, retorna o dado que configura a saida do neurénio, que serve de entrada para os
neur6nios da camada adjacente [15]. Dependendo do tipo de fungio de ativacdo, a saida
pode ser dicotomica (“1” quando o somatério excede um determinado limiar e “0” caso

contrario) ou continua [13].
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\

wj Jay)
Xy >

Xn

Figura 3 — Representagao esquematica de um neurénio artificial.

A funcao de ativacdo é um componente fundamental do neurdnio. Ela reduz a
amplitude da saida do neur6nio e introduz a nao linearidade nas operagoes realizadas
pela rede. A funcao de ativacao permite que a rede aprenda e modele relagdes nao lineares
complexas nos dados. A importancia da nao linearidade reside no fato de que diversos
problemas do mundo real nao podem ser adequadamente modelados por relagoes lineares

simples entre as varidveis [22, 23].

A funcdo ReLU (Rectified Linear Unit) é uma das fungoes de ativacao mais uti-
lizadas em RNAs. Ela se caracteriza por sua simplicidade e eficicia na introdugao de
nao-linearidades no modelo sem afetar a escala dos dados positivos. A defini¢ao da ReLLU
¢é dada pela Equagao 2.1. Ela produz o préprio valor de entrada se esse valor for positivo

e zero caso contrario [24].

ReLU(z) = maz(0,x) (2.1)

Em problemas de classificagdo com multiplas classes, a fungao Softmax é ampla-
mente adotada. Essa funcao converte os valores de saida do modelo em probabilidades,
que facilitam a interpretacao dos resultados como chances de pertencimento as classes em
questao. A definicao mateméatica da Softmaz é dada pela Equagao 2.2 para um vetor de
entradas x. Essa fun¢ao assegura que a saida esteja entre 0 e 1, com a soma das probabili-

dades de todas as classes totalizando 1, caracterizando uma distribui¢ao de probabilidade.
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A Softmazx é particularmente 1til em tarefas de classificacao onde a escolha da classe mais

provavel é o objetivo da modelagem [25].

evi
Softmax(z;) = —— (2.2)
2 €
J
A RNA é formada por diferentes camadas de neurénios. Essas camadas sao dividi-
das em (a) uma camada de entrada, (b) uma ou mais camadas intermedidrias (ou ocultas)
e (¢) uma camada de saida. Os neurdnios das camadas de entrada e saida correspondem,

respectivamente, as varidveis independentes e dependentes [15].

A Figura 4 ilustra uma RNA simples, com arquitetura de propagacao direta. Em
RNAs de propagacao direta os dados se deslocam de maneira unidirecional, da camada de
entrada a camada de saida [13]. Além disso, cada neurdnio de uma camada esté conectado

a todos (e apenas) os neurénios da camada subsequente [23].

X0
X] y
—
X2
Camada de Camada Camada de
Entrada Oculta Saida

Figura 4 — Exemplo de uma RNA de propagacao direta.

Em aplicagoes de aprendizado supervisionado, inicialmente, define-se o nimero de
camadas e neurdnios. Os pesos (w;) de todas as conexoes sdo inicializados aleatoriamente.
Durante o treinamento, a RNA é exposta a um conjunto rotulado de dados. Nesse processo,
os dados obtidos na camada de saida sao comparados com os rétulos conhecidos utilizando
uma funcao de perda, que mede a diferenca entre os valores previstos e verdadeiros. O
objetivo é reduzir a funcao de perda a zero, ou seja, fazer com que a saida prevista pela

RNA corresponda o mais fielmente possivel a verdade [13].

Os erros mensurados pela fungao de perda sao distribuidos retroativamente pela
rede, da saida para a entrada. Assim, é atribuida uma contribuic¢ao de erro a cada neurdnio
nas camadas ocultas e de entrada. Esse processo é denominado retropropagacao. Além
disso, a fim de reduzir a fun¢do de perda, os pesos de conexao sao atualizados, processo
conhecido como ajuste de peso. Essa otimizacao se repete por um determinado ntimero
de iteragdes (ou épocas) com diferentes lotes de dados (ou batches) até que a RNA atenda

a uma regra de parada predefinida ou um limiar de taxa de erro [13, 22].
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2.3 Classificacao de Textos

A Classificagdo de Textos (CT) é uma tarefa de aprendizado supervisionado que
associa textos em linguagem natural a uma ou mais categorias predefinidas. Ela é utili-
zada em diferentes dominios de pesquisa, como extragao de informacgoes, recuperacao de
informagoes e mineracao de texto, por exemplo. Existem dois tipos principais de CT, a
baseada em tépicos e a estilistica. A primeira busca agrupar textos com base no assunto
principal ou no tépico que abordam. Um exemplo é determinar se um artigo de noticia
trata de financas, estilo de vida, tecnologia ou esportes. Por outro lado, a classificacao
estilistica se concentra nos aspectos linguisticos e estilisticos dos textos, como género li-
terario, tom e estilo de escrita. Um exemplo de aplicagao dessa tarefa é a classificagao de

textos em géneros literarios, como acao, comédia, fantasia e ficgao cientifica [26].

No contexto da CT, sao muito utilizados os termos documento, corpus e dicionario.
Uma colegao de textos livres é definida como um documento e uma cole¢ao de documentos
é definida como um corpus. As caracteristicas de um documento sao as proprias palavras,

e uma lista de todas as possiveis palavras tnicas no corpus é conhecida como dicionario

126].

Na preparacao de um corpus para ser apresentado ao algoritmo de AM sao realiza-
das etapas de pré-processamento e, em seguida, aplica-se alguma técnica de representacao
das palavras restantes como caracteristicas do documento. Por fim, essa representacao é
utilizada para treinamento e teste dos algoritmos de AM para classificar textos nao co-

nhecidos [27].

Aplicar etapas de pré-processamento no conjunto de dados pode melhorar sua
qualidade, em especial para a tarefa de CT. Esse processo auxilia na eliminacao de ruidos
nos dados e, em alguns casos, a aplicacao desses métodos pode melhorar a qualidade do
conjunto de dados para tarefas de CT [26]. A seguir sdo detalhadas as principais etapas de
pré-processamento e, por fim, é explicado o modelo de representagao numérica de textos

utilizado neste trabalho.

2.3.1 Tokenizacao

A tokenizacao consiste em dividir um texto em componentes individuais signifi-
cativos, conhecidos como tokens. Um tipo comum de tokenizacio é a identificacdo das
palavras individuais em uma sentenca. Nessa representacao, cada palavra existe por si s0,
sem o contexto fornecido por suas vizinhas, resultando na perda de parte do significado

[28]. A Figura 5 apresenta um exemplo de sentenca antes e depois da tokenizagao.
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quais sdo as abordagens para lidar com ansiedade?

[ Tokenizagao ]

!

['quais', 'sdo', 'as', 'abordagens', 'para’, 'lidar', '‘com’, 'ansiedade’, '?']

Figura 5 — Exemplo de tokenizagao.

2.3.2 Normalizagao de Tokens

A normalizacao de tokens é a reducao das palavras a uma forma raiz, de modo que
variacoes da mesma palavra sejam reconhecidas como uma tunica entidade. Existem duas
abordagens comuns para normalizacao de tokens, stemming e lematizacao. No stemming,
os marcadores de nuances de significado, como pluralidade e tempo verbal, sao modificados
ou removidos. Um exemplo de algoritmo de stemming amplamente utilizado ¢é o algoritmo
de stemming de Porter [28]. Ao aplicar esse algoritmo as palavras “quais”, “abordagens”
e “ansiedade”, por exemplo, obtemos os resultados “quai”, “abordagen” e “ansiedad”,
respectivamente. Embora gere palavras que nao existam na lingua portuguesa, o uso de
um radical comum para miultiplas formas da mesma palavra simplifica as técnicas de

processamento de textos posteriores [27].

Outro método de normalizacao de tokens é a lematizacao, que utiliza um dicionario
de variagoes conhecidas das palavras em vez de uma abordagem baseada em regras [28].
Ao aplicar a lematizacao as palavras “quais”, “abordagens” e “ansiedade”, obtemos os
resultados “qual”, “abordagem” e “ansiedade”, respectivamente. A Figura 6 apresenta
um exemplo de sentenca que, inicialmente, passa pela tokenizacao e, em seguida, sua

salda é lematizada.
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quais séo as abordagens para lidar com ansiedade?

[ Tokenizagao ]

|

['quais', 'sao’, 'as', 'abordagens', 'para’, 'lidar', 'com’, 'ansiedade’, '?"]

[ Lematizagao ]

|

['qual', 'ser', '0', 'abordagem’, 'para’, 'lidar', 'com’, 'ansiedade’, '?']

Figura 6 — Exemplo de lematizacao.

2.3.3 Remocao de Stop Words

Stop words sao palavras que ocorrem com maior frequéncia na fala e na escrita
dentro do idioma-alvo. Elas sdo comumente usadas na construcao de frases e geralmente
nao carregam nenhum significado especial, como “0” e “é”, por exemplo. Por essa razao,
a remocao dessas palavras ira reduzir significativamente o tamanho do dicionario de pa-
lavras tnicas, o que ¢ um resultado desejavel. Nao existe uma tunica lista de stop words

universalmente aceita, e variagoes existem em diferentes dicionarios de stop words [28].

Ao remover todas as stop words de um documento, algumas significa¢oes podem ser
perdidas, e isso poderia alterar a funcionalidade de uma aplicagdo. Portanto, é necessario
cautela ao remover stop words [27]. A Figura 7 complementa o exemplo anterior utilizando

a saida da lematizacao como entrada para o processo de remocao de stop words.
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quais sdo as abordagens para lidar com ansiedade?

[ Tokenizagao ]

|

['quais', 'sao’, 'as', 'abordagens', 'para’, 'lidar', 'com’, 'ansiedade’, '?']

[ Lematizagéo ]

!

['qual', 'ser’, 'o', 'abordagem’, 'para’, 'lidar', 'com’, 'ansiedade’, '?"]

[ Remogéo de Stop Words ]

|

['abordagem’, 'lidar', 'ansiedade']

Figura 7 — Exemplo de remocao de stop words.

2.3.4 Bag of Words

O modelo tradicional para classificacao baseada em topicos é a representacao de
Bag of Words (BoW), que associa um texto a um vetor indicando a ocorréncia de cada
palavra escolhida no corpus de treinamento [26]. Esse é um dos métodos mais comuns

para categorizagao de textos e objetos [29].

Na construcao de um modelo BoW, é primeiramente definido o dicionario de carac-
teristicas. Um dicionario é definido como uma lista de termos permitidos, sendo composto
pelas palavras tnicas disponiveis apds aplicar as etapas de pré-processamento no corpus
dos documentos [27]. A Figura 8 ilustra o fluxo de constru¢ao de um dicionario de carac-

teristicas de um corpus composto por trés documentos.
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quais sdo as abordagens para lidar com ansiedade? 0 que é ansiedade? o que é luto?
[ Pré-processamento Pré-processamento ] [ Pré-processamento ]
['abordagem’, 'lidar', 'ansiedade'] ['ansiedade'] ['luto]
]

Criagao do Dicionario

['abordagem’, 'lidar', 'ansiedade’, 'luto]

Figura 8 — Exemplo de criacao do dicionério de caracteristicas.

Ap6s a construcao do dicionario, o préximo passo é realizar a extracao de caracte-
risticas de documentos individuais em um vetor de caracteristicas. Para cada documento
do corpus, verifica-se se esse documento possui a primeira palavra do dicionario. Se sim,
coloca-se algum valor na célula correspondente do vetor de caracteristicas. Na abordagem
mais simples, o valor colocado é baseado na presenca do termo, onde atribuimos um “0”
ou “1” quando um determinado termo esta ausente ou presente, respectivamente. Outros
métodos sao a contagem de termos e a frequéncia do termo, por exemplo. Esse processo
é entao repetido para todas as outras palavras do dicionario, finalizando a representacao
do primeiro documento em um BoW. Entao, todos os documentos sao representados em
BoW para poderem ser processados pelo algoritmo de AM [27]. A Figura 9 ilustra um

exemplo da criagdo do vetor de caracteristicas de trés diferentes documentos.
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quais sdo as abordagens para lidar com ansiedade? 0 que é ansiedade? o que é luto?
[ Pré-processamento ] Pré-processamento [ Pré-processamento ]
! ! !
['abordagem’, ‘lidar', 'ansiedade'] ['ansiedade'] ['luto]
| | |
[ Bag of Words ] Bag of Words ] [ Bag of Words
! ' !
[1,1,1,0] [0,0,1,0] [0,0,0, 1]

Dicionario: ['abordagem’, 'lidar', 'ansiedade’, 'luto’]

Figura 9 — Exemplo de criacao do vetor de caracteristicas de trés diferentes documentos.

Durante a fase de treinamento, o algoritmo de aprendizado de maquina recebe os
vetores de caracteristicas de cada documento, bem como seus respectivos rétulos conheci-
dos (classes de textos ao qual pertencem). Assim, constréi um modelo capaz de classificar

novos documentos dentro dos rétulos existentes [27].

2.4 Chatbots

Desde que os primeiros computadores comegaram a operar, muitas pessoas ja se
perguntavam se eles teriam a capacidade de pensar e se um dia seriam comparaveis aos
seres humanos. Explorando essa tematica, em 1950, Alan Turing introduziu o conceito do
Teste de Turing, que questionava a capacidade das maquinas de pensar. Nesse teste, uma
pessoa, um computador e um interrogador humano (juiz) sao isolados em salas separa-
das e se comunicam apenas por texto. O juiz deveria analisar o conteiido das conversas
e determinar qual participante é o computador e qual é o humano. A questdao central
levantada por Turing era se a maquina poderia imitar o pensamento humano o suficiente

para enganar o juiz. O Teste de Turing deu entao origem a ideia de chatbots [30].

Chatbots sao sistemas capazes de conduzir uma conversa com um individuo, seja
por texto ou fala. Eles também sdo conhecidos como robos de conversacao, bots inteligen-
tes, assistentes digitais, entre outros. As respostas de um chatbot sao geradas com base
em andlise da entrada do usudrio e acessando informagoes relevantes armazenadas [31].
Os chatbots sao uma ferramenta moderna e cada vez mais utilizada para prestar algum

tipo de assisténcia ao usuario [32].
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Um dos primeiros exemplos foi o ELIZA, criado em 1966, projetado para simular
uma terapeuta fazendo perguntas com base nas respostas do usuario. Embora suas habi-
lidades de conversacao fossem limitadas, ELIZA era capaz de intrigar as pessoas naquela
época em que a interacao com computadores era novidade, incentivando o desenvolvi-

mento de outros chatbots [1].

Com o passar dos anos, avangos significativos nos campos de processamento de lin-
guagem natural e AM impulsionaram o surgimento de chatbots cada vez mais sofisticados.
A introdugao de RNAs e algoritmos de aprendizado profundo melhorou significativamente
a qualidade e a fluéncia das interagdes com chatbots. Com a popularizacao da computacao
em nuvem, big data e o acesso a conjuntos de dados em grande escala, o desenvolvimento
de chatbots foi acelerado [33]. Grandes empresas como Facebook, Google, Microsoft, Ap-
ple e OpenAl contribuiram significativamente para esse avanco, introduzindo plataformas
de chatbot como ChatGPT [34], Siri [35], Alexa [36], Bard [37] e Google Gemini [38], por

exemplo.

Os chatbots podem ser programados de diversas formas, oferecendo flexibilidade e
adaptabilidade. Chatbots voltados para tarefas especificas, como automagao de reservas,
assisténcia ao cliente e interagdo com marcas, aumentam a eficiéncia e produtividade. Por
outro lado, os chatbots de respostas a perguntas fornecem informagoes precisas e relevantes
aos usuarios [32]. Assim, os chatbots se tornam uma ferramenta tutil para aprimorar a

experiéncia do usuério de variadas formas e em diferentes areas do conhecimento [33].

2.4.1 Tipos de Chatbots

Os chatbots podem ser classificados de diversas formas, cada uma referente aos
diferentes aspectos de seu design e funcionalidade. Em relagdo ao dominio de conheci-
mento, chatbots de dominio aberto podem engajar em conversas sobre uma ampla gama
de tépicos, enquanto os de dominio fechado sao especializados em areas especificas e res-
pondem a perguntas mais complexas [31], mas podem ter dificuldades com perguntas nao

relacionadas [1].

O objetivo de cada chatbot também pode variar. Chatbots informativos sao pro-
jetados para fornecer informagoes de um banco de dados ou inventério preexistente [31].
Chatbots conversacionais envolvem os usuarios em didlogos o mais naturais possivel. Chat-
bots baseados em tarefas realizam apenas funcoes especificas onde as agoes sao predeter-

minadas, como reservar voos [1, 31].

Os chatbots também podem ser classificados de acordo com sua plataforma de
desenvolvimento. Plataformas de codigo aberto permitem maior intervencao do desen-
volvedor. Enquanto isso, plataformas fechadas podem oferecer recursos avancados, mas

limitar o acesso a seu funcionamento interno [1].
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O método de processamento de entrada e geracao de resposta oferece outra forma
de classificar os chatbots. Modelos baseados em regras seguem regras predefinidas para
selecao de resposta, modelos baseados em recuperagao buscam respostas em um banco de
dados e modelos generativos geram respostas com base em algoritmos de aprendizado de

maquina [1].

Chatbots baseados em regras sao frequentemente utilizados por empresas devido a
simplicidade de desenvolvimento e eficicia em ambientes controlados [39]. Esses chatbots
operam com um conjunto predefinido de regras e padroes de conversa, o que os torna
aptos a responder apenas a perguntas especificas para as quais foram programados. A
organizacao desses chatbots segundo padroes de conversa limita sua capacidade de lidar

com perguntas fora desse escopo [40].

Por outro lado, chatbots baseados em recuperacao oferecem mais flexibilidade em
suas respostas, adaptando-se a uma gama mais ampla de interagoes ao consultar e ana-
lisar recursos disponiveis. Esses sistemas sao particularmente adequados para dominios
fechados, onde o foco estd em resolver problemas recorrentes e especificos, utilizando
um repertério de respostas predefinidas para selecionar a mais apropriada com base na

entrada do usudrio [41].

Finalmente, os chatbots generativos representam uma abordagem mais avancada.
Eles utilizam modelos de linguagem para criar respostas fluidas e coerentes para cada
interagao, processando e entendendo a linguagem natural de maneira eficaz [39]. Chatbots
generativos sao treinados em grandes volumes de dados, o que lhes permite aprender
padroes e relacionamentos complexos entre entidades, facilitando uma interagdo mais
natural e humana com os usuérios [42]. O ChatGPT é um exemplo de chatbot generativo
recente que conquistou uma popularidade mundial. Este chatbot alcancou um milhao de

usudrios em apenas 5 dias [43].

Embora os chatbots generativos sejam robustos para a geracdo e analise de con-
teido, eles carecem de uma verdadeira nocao de verdade ou realidade. Eles operam
baseando-se em palavras que comumente ocorrem juntas nos dados de treinamento, e
por meio de métodos como ajuste fino supervisionado, modelo de recompensa e otimiza-
¢ao de politica. No entanto, os dados de treinamento sao limitados tanto temporalmente
quanto pela sua natureza retrospectiva, o que pode introduzir riscos epistemolégicos. Essa
limitagao significa que, embora os chatbots possam produzir conteiido que soa coerente,

ele pode ser inexato ou fabricado, fenémeno esse conhecido como alucinagao [44].

2.4.2 Arquitetura Geral

Desenvolver um chatbot envolve uma série de técnicas e etapas. Definir o que o
chatbot ird oferecer e em quais categorias se enquadra auxilia os desenvolvedores na es-

colha dos algoritmos, plataformas e ferramentas para essa construgao. Além disso, essas
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defini¢oes também sao importantes para que os usuarios finais entendam o que devem es-
perar. Para projetar um chatbot, é necessaria uma representacao precisa do conhecimento,
uma estratégia de geracao de respostas e uma resposta neutra predefinida para responder
quando a pergunta do usudrio nao é compreendida [1]. A Figura 10 mostra a arquitetura

geral de um chatbot.

cIjE:tLei?lgI:;Znetrﬁ <> | Execugéo da Acéo
> Intengéo do Usuario Recuperagao de
<> Informacgéo
Requisi¢éo A
do Usuério \ 2 A
Informagéo de Contexto Gerenciamento Y
Interface do do Dialogo Fonte de
Usuario Dados
Base de
Resposta conhecimento
do Chatbot Geracéo de
< Resposta - Web
(requisicdo URL)
CHATBOT

Figura 10 — Arquitetura geral de um chatbot. Traduzido de [1].

O processo inicia com uma pergunta do usuario ao chatbot por meio de um apli-
cativo de mensagem (ex: Facebook, Slack, WhatsApp) ou por um aplicativo com funcio-
nalidade de entrada de texto/voz. Entao, o Componente de Entendimento de Linguagem,
analisa essa pergunta para determinar a intencao do usuario e os detalhes relacionados
[1]. A intengao representa a tarefa que o usuario pretende que o chatbot realize por meio
de sua frase [32]. Os detalhes relacionados, por sua vez, sdo as informagoes relevantes para

a realizacao da tarefa, em casos de chatbots que armazenam dados de contexto [1].

Uma vez interpretada a solicitacdo, o chatbot decide o préximo passo a tomar,
que pode variar entre agir baseado na informacao recebida, guardar o entendimento para
agoes futuras, solicitar mais dados contextuais ou pedir esclarecimentos ao usuario. Apés
compreender a solicitacdo, o chatbot executa as a¢des necessarias ou busca as informacoes
requeridas em suas fontes de dados, como uma base de conhecimento interna ou por
APIs externas. Entao, o Componente de Geracao de Resposta, formula uma resposta

em linguagem préxima a humana, fundamentada na intencao e contexto identificados
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na analise da mensagem do usuario. As respostas sdo geradas por um dos trés métodos
descritos: baseado em regras, baseado em recuperacao ou generativos. O Componente
de Gestao de Didlogo do chatbot gerencia e atualiza o contexto da conversa, incluindo
a intencdo atual, as entidades identificadas ou faltantes, além de solicitar informagoes
adicionais, processar pedidos de esclarecimento e/ou realizar perguntas complementares
[1].

Existem varias opg¢oes comerciais e de cddigo aberto para o desenvolvimento de
chatbots. Eles podem ser desenvolvidos usando linguagens de programagao (como Java,
Clojure, Python, C++, PHP, Ruby, e Lisp) ou por meio de plataformas especializadas
(como Google’s DialogFlow, Facebook’s wit.ai, Microsoft LUIS, IBM Watson Conversa-

tion, Amazon Lex e SAP Conversation AI) [1].

2.5 Trabalhos Correlatos

No departamento de computagao da Universidade Federal de Ouro Preto, foi de-
senvolvido o chatbot Helena para auxiliar os estudantes em questoes universitarias. Neste
estudo, foram apresentados a arquitetura, a implementacgao e o funcionamento do chatbot.
Seu objetivo ¢é auxiliar os alunos de graduagao de computacao a sanar dividas recorrentes
sobre tramites universitarios, com a intencao de reduzir o tempo gasto pelo colegiado do

curso respondendo a e-mails repetitivos [45].

O chatbot foi implementado utilizando a plataforma Watson Assistant da IBM,
integrada com um website e um dashboard para coletar o feedback dos usuarios. Foi uti-
lizada a plataforma Heroku para hospedagem do website. A interacdo do chatbot com os
usudrios foi realizada por meio do Facebook Messenger, seguindo as diretrizes do Watson

da IBM para treinamento de intengoes a partir de abordagens dos usuarios [45].

O chatbot Helena foi testado para medir sua acuracia e eficacia, sendo conduzidos
experimentos para avaliar seu desempenho. Os testes foram realizados sem um roteiro
definido, possibilitando interacoes espontaneas com os usuarios. Os dados durante o teste
demonstraram que o chatbot Helena obteve resultados satisfatérios em termos de expe-
riéncia de uso, acuracia e eficiéncia, indicando um nivel de maturidade do projeto que
o torna vidvel para disponibilizagao ao ptublico. Além disso, foram propostas melhorias
futuras, como a criagdo de um sistema préprio para processamento de linguagem natural
e a expansao da base de treino para oferecer uma experiéncia ainda melhor ao conversar
com o chatbot [45].

Outro chatbot informativo é o Dr. Insulina, desenvolvido para fornecer informacoes
sobre diabetes tipo 2. Ele busca disponibilizar informacoes relevantes para pacientes e
pessoas interessadas em aprender mais sobre essa doenca. O Dr Insulina foi implementado

utilizando a abordagem baseada em regras por meio do Botfather, uma ferramenta para



32

criar e gerenciar bots do Telegram. Para criar um chatbot no Telegram basta tracar a
ordem da conversa para que o bot siga essa logica, construi-lo no editor visual e testa-lo
imediatamente para confirmar que funciona. Podem ser feitas as alteragoes necessarias e
criados cenarios adicionais para as conversas no Telegram, a fim de tornar o chatbot mais

funcional [46].

O chatbot desenvolvido foi submetido a um teste de usabilidade para avaliar sua
precisao, funcionalidade, facilidade de uso, clareza das informagcoes e satisfacao dos usua-
rios. A avaliagao foi realizada com 18 estudantes do curso de inteligéncia artificial da
Benemérita Universidad Autonoma de Puebla, utilizando métricas padronizadas de usa-
bilidade e de satisfacao. Os resultados obtidos indicaram que o chatbot obteve uma qualifi-
cagao qualitativa boa, com uma média de avaliagao variando de 7,77 a 8,66. Esse resultado
demonstra que o chatbot foi bem recebido pelos usuarios e atendeu as expectativas esta-

belecidas durante o desenvolvimento [46].

Por fim, destaca-se o estudo de Carvalho [32], que desenvolveu um chatbot que
fornece informacgoes sobre a COVID-19. O chatbot implementado centraliza e permite o
acesso a diferentes tipos de informagao, como sintomas da doenca ou niimero de vacinas

administradas diariamente. [32].

O chatbot foi desenvolvido usando os servigos cognitivos da Azure LUIS e QnA
Maker. O Azure LUIS é uma plataforma de comunicagdo empregada para reconhecer a
intencao da pergunta do usuario. Além disso, esta ferramenta também tem a capacidade
de extrair dados da frase fornecida. Por outro lado, o QnA Maker é um servigco de pro-
cessamento de linguagem natural baseado na nuvem que possibilita o desenvolvimento
de uma interface de conversagdo natural sobre o conjunto de dados. Ele é empregado
para determinar a resposta mais adequada para qualquer consulta na base de conheci-
mento personalizada. Foi implementado também um sistema que permite a monitorizagao

e analise do desempenho do chatbot em tempo real [32].

O chatbot foi testado pela exposicao a pessoas externas ao desenvolvimento e pelas
métricas de desempenho coletadas. Inicialmente, os resultados do teste demonstraram
um desempenho nao satisfatorio do chatbot, pois ele disponibilizou respostas corretas
ao utilizador em apenas 33% das vezes. Contudo, a coleta de dados de desempenho e de
satisfacao dos usuarios permitiu a defini¢ao e implementagao de modifica¢oes que elevaram
a percentagem de respostas corretas de 33% para 67%. Esses resultados demonstraram
que o chatbot foi eficaz em fornecer informagoes sobre a COVID-19 e que as alteragoes
efetuadas com base nas informacoes recolhidas durante os testes tiveram o efeito desejado,

ou seja, a melhoria do desempenho do chatbot [32].
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3 DESENVOLVIMENTO

Uma vez que o objetivo deste trabalho é desenvolver um chatbot informativo sobre
saude mental, sua arquitetura foi projetada tendo em vista a necessidade de promover in-
formacoes precisas e confidveis sobre o tema. Para alcancar uma abordagem que garante a
entrega de informagoes cientificas e cuidadosamente preparadas, optou-se por desenvolver

um chatbot informativo de dominio fechado, com modelo baseado em recuperacao.

Toda a arquitetura do chatbot proposto se encontra no back-end de um website
desenvolvido em Django. O website conta com quatro telas, a tela inicial, a tela para
interacdo com o chatbot, a tela para preenchimento do formulario de avaliagdo do chatbot e
a tela de conclusao do processo. A seguir, serdao apresentados a arquitetura geral do chatbot
proposto, o processo de criacao da base de conhecimento, as etapas de pré-processamento
realizadas, o desenvolvimento do classificador de textos, as interfaces do website e, por

fim, as métricas de avaliacao do chatbot.

3.1 Arquitetura do Chatbot Proposto

A arquitetura geral do chatbot proposto (Figura 11) passa por trés principais mo-
dulos. O processo se inicia com uma pergunta do usuario ao chatbot, realizada por uma
interface de entrada de texto. A pergunta é entdo encaminhada como uma requisi¢ao para
o modulo de Recuperacao da Informacao. Este médulo, por sua vez, realiza as seguin-
tes etapas de pré-processamento, respectivamente: tokenizacao, lematizacao, retirada de

acentos e remocao de stop words.

Apébs o pré-processamento, o moédulo de Recuperacao da Informagao aplica a re-
presentacao de BoW na pergunta pré-processada e a encaminha para o classificador de
textos. O classificador de textos recebe uma representacao BoW e prediz a intencao desse
vetor de caracteristicas por meio de um modelo de aprendizado de maquina previamente
treinado. A intencao predita é retornada ao modulo de Recuperacao de Informacao que
a utiliza para consultar na base de conhecimento qual a resposta pré-definida para essa
intencao. Finalmente, o médulo de Recuperagao da Informacao envia a resposta para a

interface do usuério.
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Figura 11 — Arquitetura geral do chatbot proposto.

3.2 Base de Conhecimento
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Inicialmente, foi construida a base de conhecimento que seria utilizada para treinar

o classificador de textos do chatbot. Para isso, foi utilizada a cartilha “Manual da Satude

Mental” desenvolvida pelos participantes do projeto de saiide mental da UEL, apresen-

tado no Capitulo 1. A cartilha, que conta com seis capitulos, foi subdividida em topicos

manualmente. A ideia é quebrar os capitulos em unidades de conhecimento menores (os

tépicos) para transformd-las em possiveis respostas do chatbot. Para cada topico identifi-

cado, foi definido um rétulo (intengao) e foram criadas possiveis perguntas do usudrio para

o tema daquele tépico. A Figura 12 ilustra o processo de criacao da base de conhecimento.
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Cartilha Tépicos Base de
identificados conhecimentos
{"inten¢des": [
{"intengao": "definicdo-ansiedade",
"padrées": [

"O que é ansiedade?",
"Defina ansiedade",

Ansiedade "Gostaria de falar sobre ansiedade"
A ansiedade é um g ‘resposta

. 1. Definicao de "A ansiedade € um sentimento que nos torna..."
sentimento que nos ansiedade ]
torna... > I L

. {"intengao": "estratégias-ansiedade",
Como  estratégia 2. Estra’.(eglads "F.fgdro‘es"i[ ratéci et o dade?"
. uais sd0 as estratégias para enfrentar a ansiedade?
para lidar com para ansiedade " " . gas p o N
Poderia me dizer quais s&o as estratégias para ansiedade?",

ansiedade, vocé
pode...

"Me diga as principais estratégias para lidar com a ansiedade"
"resposta
"Como estratégia para lidar com ansiedade, vocé pode..."
]
}

)

Figura 12 — Exemplo do processo de criacao dos padroes intengao-resposta para treina-
mento do chatbot.

Ao todo foram identificados 38 intengoes. A Tabela 1 apresenta uma amostra das

dez primeiras intencoes identificadas. A tabela completa encontra-se no Apéndice A.

Tabela 1 — Amostra das intencoes identificadas na cartilha de satide mental.

Ntmero Intencao

—_

saudacoes
definicao-ansiedade
identificar-ansiedade
lidar-ansiedade
definicao-estresse
identificar-estresse
lidar-estresse-e-estrategias-estresse-e-ansiedade

definicao-luto

© 0 N O Ut = W N

identificar-luto

—
o

lidar-luto

3.3 Pré-Processamento

O pré-processamento da base de conhecimento ¢é a etapa que prepara os dados para
o treinamento de um modelo de AM. Conforme detalhado na secdo anterior, o dataset

desenvolvido neste trabalho consiste em um arquivo JSON, que contém varias intencoes
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associadas a diferentes padroes de frases. Inicialmente, cada padrao de frase dentro das
intengbes é submetido a um processo de tokenizagao utilizando a fun¢ao word_ tokenize()

da biblioteca NLTK! do Python. Essa funcao segmenta as frases em palavras individuais.

Apos a tokenizacao, é aplicada a lematizacao em cada token para reduzi-los a
sua forma candnica. Esse processo é realizado utilizando o atributo lemma da biblioteca
spaCy? em Python. Esse processo é importante para agrupar variacoes da mesma palavra,
permitindo que o modelo aprenda com mais eficiéncia sem ser confundido por diferentes

flexoes.

Uma vez lematizados, os tokens lematizados passam por um processo de normaliza-
¢ao utilizando a fung¢ao unidecode() da biblioteca padrao do Python. Essa fun¢ao remove
acentos e caracteres especiais, garantindo a uniformidade dos dados. Isso foi feito para
que o chatbot entendesse as perguntas do usuario mesmo que ele nao inserisse os acentos

nas palavras ou inserisse os acentos incorretamente.

Posteriormente, foram eliminadas as stop words, palavras que ocorrem com frequén-
cia na construcao de sentencas na lingua-alvo, mas que geralmente nao carregam um sig-
nificado especial. Essa remocao é 1til para reduzir a dimensionalidade dos dados. As stop

words removidas foram todas aquelas definidas na biblioteca spaCy e na NLTK [27].

Apébs o tratamento inicial, cada frase é transformada em um vetor de caracteris-
ticas por meio da representacao de BoW. Nesse processo, implementado manualmente,
cada frase é representada como um vetor onde cada posi¢do corresponde a presenca de
uma palavra no dicionério extraido dos padroes. Cada elemento do vetor representa uma
dimensao que o modelo de aprendizado de maquina utilizara para aprender as associacoes
entre padroes de texto e os rétulos de intengoes correspondentes. O formato do vetor de

caracteristicas segue o modelo apresentado na Figura 9 da Subsecao 2.3.4.

As intengoes também sao processadas para serem utilizadas no treinamento. Cada
intengao ¢é substituida por um indice numérico correspondente, utilizado para a classifi-

cacao durante o aprendizado do modelo.

A Figura 13 apresenta de forma esquematica o processo de pré-processamento das
perguntas e intencoes. As saidas desse pipeline serdao as entradas do modelo de AM do

classificador de textos.

https://www.nltk.org

2 https://spacy.io
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Vetores de
P caracteristicas

quais sao as abordagens

para lidar com ansiedade? > [Pré-processamento ]—)[ Bag of Words ]—) [1,1,1,0]
Perguntas o que é ansiedade? —> [Pré-processamento ]—)[ Bag of Words ]—) [0,0,1,0]
/ oque éluto? |———> [Pré-processamento ]—»[ Bag of Words ]—> [0,0,0,1]

Dicionario: ['abordagem’, 'lidar', 'ansiedade’, 'luto']

Roétulos
P

JSON

lidar-ansiedade [—> 0
Intengdes < definigdo-ansiedade —> 1
defini¢ado-luto — 2

Lista de intengdes: [lidar-ansiedade’, 'definicdo-ansiedade’, 'definigdo-luto’]

Figura 13 — Pipeline de pré-processamento.

3.4 Classificador de Textos

O classificador de textos foi implementado utilizando uma RN de propagacao di-
reta para a compreensao e classificagao de intencoes do chatbot. A RN foi implementada
utilizando a biblioteca PyTorch?® do Python. Essa biblioteca disponibiliza um amplo con-
junto de ferramentas e funcionalidades especificas para a construcdo e treinamento de

modelos de aprendizado de maquina de maneira eficiente e intuitiva.

A estrutura da rede inclui trés camadas lineares. A camada de entrada possui
606 neurdnios, que corresponde ao tamanho do dicionario de palavras (utilizado para a
representagao do BoW). A camada oculta possui 10 neur6nios. Por fim, a camada de saida

possui trinta e oito neurdnios, correspondente ao nimero de intencoes identificadas.

A funcao de ativagdo ReLU é aplicada nas duas primeiras camadas para introduzir
a nao-linearidade. Na ultima camada, foi aplicada a fungdo Softmaz, dado o contexto de
classificacado de multiplas classes, fornecendo uma probabilidade para cada classe como

salda.

O treinamento do modelo ocorre ao longo de 100 épocas com um tamanho de
lote de 5 amostras. Cada passagem de treinamento inclui uma fase de propagacao para
frente, onde os dados sdo passados através da rede para obter a saida, seguida por uma

fase de retropropagacao, onde o gradiente da perda é calculado e usado para atualizar os

3 https://pytorch.org
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pesos da rede. Este processo é repetido iterativamente para minimizar a funcao de perda,
melhorando assim a precisao das previsdes do modelo. Ao final do treinamento, o estado
do modelo é salvo, permitindo que o chatbot classifique apropriadamente as entradas dos
usuarios com base no aprendizado realizado. A Figura 14 apresenta de forma simplificada
o processo de treinamento da RNA e o posterior uso do modelo gerado para predizer a

intencao de uma pergunta.

Vetores de
caracteristicas

[1,1,1,0] Rede Neural Artificial
[0,0, 1, 0]
[0, 0,0, 1]

Rotulos

0

intengao 0O - probabilidade: 0,0196 ]

[0,0,1,0]
Defina ansiedade, Bag of Words

por favor

Pré-processamento

intenco 1 - probabilidade: 0,748 ]

intencao 2 - probabilidade: 0,0056 ]

Figura 14 — Representacao esquematica do classificador de textos.

Foi definido como limite de pertencimento as intengoes o valor 0,55. Ou seja, caso
a pergunta do usuario nao atinga 0,55 de probabilidade de pertencimento a nenhuma
intencao predefinida, sera retornado a mensagem de erro, na qual o chatbot informa que

nao entendeu a pergunta.

3.5 Interfaces Graficas de Usuario

Como plataforma de distribuicao e avaliacao do chatbot proposto, foi desenvolvido
um website com o framework Django hospedado na plataforma Render. Os dados coletados
durante o uso desse servico, foram armazenados em uma instancia do banco de dados

PostgreSQL, também hospedada na plataforma Render.

A Figura 15 mostra a tela inicial do website. Esta tela conta com algumas explica-
¢Oes sobre o objetivo do chatbot e a necessidade de avalid-lo. Além disso, sdo apresentadas

algumas orientagoes tteis para guiar o usuario no processo. Os usudrios foram orientados
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a fazer pelo menos dez perguntas ao chatbot e também a tentar abranger diferentes tépicos

em suas perguntas. Cabe ressaltar que essas orientacoes sdo dadas exclusivamente para a

fase de testes.

|||_:L Home

Bem-vindo ao Alkin:
Um Chatbot Informativo sobre Saude Mental!

Caro Profissional da Satide,

Este projeto foi desenvolvido com o objetivo de fornecer informagées cientificamente embasadas sobre
sentimentos, comunicacdo efetiva, interagdo com pacientes, entre outros temas relacionados & satide
mental. Vocé é nosso convidado a participar da avaliagdo deste chatbot. Estamos muito felizes em ter
vocé aqui!

Por que avaliar este Chatbot?

A avaliagdo do chatbot € uma etapa importante para garantir a qualidade e a eficacia do servigo prestado.
Seu feedback sera utilizado exclusivamente para validar a efetividade desta ferramenta.

Como funciona a avaliagdo?

Ao fim desta introdugéo, vocé deve clicar no botdo "Iniciar Teste", que te direcionara para interagir com o
chatbot. Durante a interagéo, orientamos que vocé:

« Faca pelo menos 10 perguntas sobre os temas que deseja saber mais.
« Tente abranger diferentes tépicos em suas perguntas.
« Enquanto estiver na tela do chat NAO atualize a tela.

Apo6s esse processo, incentivamos vocé a compartilhar sua experiéncia clicando no botdo "Avaliar
Chatbot!" que estara disponivel na barra superior do site.

A avaliagéo é rapida e simples. Vocé sera convidado a responder algumas perguntas sociodemograficas e
sobre sua experiéncia com o chatbot. Suas respostas serdo usadas exclusivamente para fins de validagéo
deste servigo.

Vamos la?!

Iniciar Teste

Figura 15 — Tela inicial do website.

Ao clicar no botao “Iniciar Teste” o usudrio é direcionado a principal tela do

sistema, a tela do chatbot (Figura 16). Logo que ingressa nessa tela, o chatbot mostra a

mensagem da intencao “saudacoes”. Esta mensagem é a abertura da conversa, ela tem o

intuito de apresentar o personagem com quem o usudrio ird interagir (o pinguim Alkin).

Na mensagem de saudagdes também sao citados os temas macros que o chatbot aborda.

Isso é feito com o intuito de guiar o usuario nas perguntas, de forma a informa-lo sobre

quais temas o chatbot pode responder.
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|||.TJ|| Avaliar Chatbot!

@ Ola, eu sou o Alkin e estou aqui para te ajudar na jornada da Saude Mental e Autocuidado.
Meu objetivo é fornecer informagdes e dicas para te ajudar a lidar com temas como:
« Sentimentos (ansiedade, estresse e luto)
« Comunicagao efetiva
« Interagao com pacientes
* Relagoes de trabalho
* Familia
« Autocuidado

Vocé também pode me perguntar sobre os autores deste projeto ou sobre as referéncias que utilizo para responder suas
perguntas.

Sobre o que vocé gostaria de saber mais?

Gostaria de saber mais sobre ansiedade

@ Ansiedade € um sentimento que nos torna mais atentos(as) e dispostos(as) a agir de maneira segura em relagéo ao que nos
ameaca.
A ansiedade favorece comportamentos de buscar informagdes, nos conscientiza e aumenta a probabilidade de
comportamentos relacionados a prevengao.

[\Digile sua mensagem.. ]

Figura 16 — Tela de interacao com o chatbot.

Na mensagem de saudacgoes, os temas citados sdo referentes a cada um dos seis
capitulos da cartilha de saiide mental. Conforme o usuario pergunta sobre um destes
temas, ele também ¢é informado sobre outras possiveis perguntas que pode fazer ao chatbot.
Por exemplo, ao perguntar sobre ansiedade, o chatbot retorna a resposta da intencao
“definicao-ansiedade”. Essa resposta contém o conceito de ansiedade e também contém
a indicacao de que o usudrio pode perguntar mais sobre como lidar com a ansiedade ou

sobre estratégias para ansiedade, por exemplo (Figura 17).

|||.TJ|| Avaliar Chatbot!
Como a ansiedade pode ser definida?

@ Ansiedade é um sentimento que nos torna mais atentos(as) e dispostos(as) a agir de maneira segura em relagéo ao que nos
ameaca.
A ansiedade favorece comportamentos de buscar informagdes, nos conscientiza e aumenta a probabilidade de
comportamentos relacionados a prevengao.

Mas, quando em excesso, pode ser bastante prejudicial devido a situagdes como, por exemplo:
» Desconhecimento de qual é o cenario a ser enfrentado no futuro

« Novo virus/ doenga

« Excesso de informagdes

* Aumento do risco de contaminagdo

E importante entender que a ansiedade faz parte das situagdes que vivemos. Por isso, lembre-se: sua vida n&o precisa parar
por causa dela!
Mas quando ela afeta sua vida, seu trabalho, sua interagdo com as outras pessoas, vocé precisa buscar ajuda profissional.

Vocé pode me perguntar mais sobre os sintomas da ansiedade, como lidar com ela e também sobre estratégias para
redugao da ansiedade, se quiser!

[\Digite sua mensagem.. ]

Figura 17 — Exemplo de interagdo com o chatbot sobre ansiedade.
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Quando desejar avaliar o chatbot, o usuario clica no botao “Avaliar Chatbot” posi-
cionado no canto superior direito da tela. A tela de avaliagdo do chatbot (Figura 18) conta
com algumas perguntas sociodemograficas e também com perguntas especificas sobre a
experiéncia com o chatbot. Em relagao as perguntas sociodemograficas, o nome do usuario
foi coletado apenas para garantir que o mesmo usuario nao iria avaliar o sistema mais de
uma vez, mesmo que por diferentes dispositivos. Logo apos a coleta de dados, essa infor-
macao foi excluida para fins de seguranca dos dados. Foram perguntados também a idade,
grau de escolaridade dos participantes e se foi a primeira experiéncia deles com algum
chatbot. No que diz respeito as perguntas de avaliacao do chatbot, elas serao detalhadas

na secao a seguir juntamente com as outras métricas de avaliacao.

Questionario de Avaliagdo da Experiéncia do Usuario

Informagdes Sociodemograficas

Nome Completo

Idade

Vocé ég em psicologia ou psicél formado?

Selecione uma opgao v

Escolaridade

Selecione uma opgao v

Foi a primeira vez que utilizou um chatbot?

Selecione uma opgao v

Uso do Chatbot

Classifique as sentengas abaixo em uma escala de 1 a 5 (discordo totalmente a concordo totalmente)

O chatbot entende o que esta sendo perguntado.
[ ]
1 2 3 4 5

A velocidade de interagdo com o chatbot é coerente.

[ ]
1 2 3 4 5
As p obtidas p as q oes perguntadas.

[ ]
1 2 3 4 5
De forma geral, estou satisfeito com o desempenho do chatbot.

[ ]
1 2 3 4 5

0O que vocé achou dessa experiéncia?

Enviar Avaliagéo

Figura 18 — Tela de avaliacao do chatbot.

Por fim, apos finalizar a avaliacdo, o usuario é redirecionado para a tela final do
website (Figura 19). Cabe ressaltar que a paleta de cores utilizada no website bem como as

artes do pinguim Alkin foram desenvolvidas dentro do projeto Manual da Satide Mental.
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Avaliagdo Concluida com Sucesso!!

Muito obrigada por fazer parte deste trabalho!

Agradecemos por escolher participar do nosso projeto. Esperamos que este recurso seja Util e eficaz na promogéo da sua satude mental e bem-
estar. Se vocé tiver alguma duvida ou feedback, nédo hesite em entrar em contato conosco por meio do email laura.ferreira@uel.br.

v

Figura 19 — Tela final do website.

3.6 Meétricas de Avaliacao

Durante a interacao com o chatbot, foram coletadas todas as perguntas feitas e as
respectivas intencoes identificados pelo chatbot. Posteriormente, esses pares de pergunta
e intencao sdo manualmente avaliadas para identificar se o chatbot classificou a intencao
correta para cada pergunta. Essa informacao é de extrema importancia para mensurar a

acuracia do chatbot na identificacao das intenc¢oes dos usuarios.

Com o objetivo de investigar a experiéncia dos usuarios, foi aplicado o questionario
de avaliacdo do chatbot ao final da interacao. Este questionario é de extrema importancia

para identificar possiveis modificagbes necessarias nesta primeira versao do chatbot.

A Tabela 2 apresenta as perguntas que constituem o formulario, com como as suas
respectivas escalas de avaliacdo. As perguntas do questionario seguiram, na sua maioria,
uma escala de Likert [47]. Nessas perguntas os usudrios foram instruidos a classificar as
sentengas em uma escala de 1 a 5, onde 1 significa “discordo totalmente” e 5 significa

“concordo totalmente”.
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Tabela 2 — Caracterizacdo das perguntas do questionario de avaliagao do chatbot.

Identificador Pergunta Escala de resposta
1 Foi a primeira vez que utilizou um chatbot? “Sim” ou “Nao”
2 O chatbot entende o que esta sendo perguntado. Escala de Likert
3 A velocidade de interagdo com o chatbot é coerente. Escala de Likert
4 As respostas obtidas frequentemente respondem as Escala de Likert
questoes perguntadas.
5 De forma geral, estou satisfeito com o desempenho Escala de Likert
do chatbot.
6 O que vocé achou dessa experiéncia? Campo aberto

Em relagao ao piblico-alvo para avaliacao do chatbot, foi escolhida um grupo parti-

cular de profissionais da area da saude, os psicologos. Nesta primeira avaliacao, estudantes

de graduacao em psicologia também foram convidados a testar o sistema.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Classificador de Textos

A base de conhecimento gerada para treinamento do classificador de textos, possui
38 diferentes intengoes e 996 padroes de perguntas distribuidas entre elas. Foi gerado um

dicionario de 606 palavras distintas.

Neste trabalho, a RN implementada apresentou uma perda final de apenas 0,0001.
Este valor indica que o modelo conseguiu aprender com uma alta precisao as relagoes e
padroes dos dados de treinamento para classificar as inten¢oes da base de conhecimento.
Um valor de perda tao baixo sugere que o modelo estd bem ajustado aos dados, minimi-
zando o erro entre as previsoes e as respostas reais. No entanto, é importante também
considerar a possibilidade de overfitting, onde o modelo se ajusta perfeitamente aos da-
dos de treinamento, mas falha em generalizar para novos dados nao vistos [15]. Por essa
razao, ¢ necessario analisar esse valor de perda juntamente com as demais métricas de

desempenho apresentadas a seguir.

4.2 Histoérico de Perguntas

Todas as perguntas feitas pelos participantes desta pesquisa foram armazenadas
pelo website em uma instancia do PostgreSQl, bem como as inteng¢des preditas pelo clas-
sificador de textos do chatbot. Ao todo, foram feitas 188 perguntas ao chatbot pelos 22
participantes da avaliacao. Desde logo, foi possivel observar que nem todos os participantes
seguiram a orientagao de realizar pelo menos 10 perguntas. Isso porque, 12 participantes
fizeram menos de 10 perguntas ao chatbot. Destes, a metade fez entre 4 a 9 perguntas, mas
o resto fez entre 1 a 3 perguntas apenas. A média de perguntas por participante foi de
8,54 perguntas. Apesar disso, houve participantes que fizeram mais do que 10 perguntas,
chegando até a 21 perguntas. A Secao 4.2 detalha a quantidade de perguntas feitas por

cada participante.
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Perguntas por Participante
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Figura 20 — Quantidade de perguntas feita por cada participante.

Todas as 188 perguntas foram manualmente classificadas como “correta”, “errada”
“indefinida”. Considera-se “correta” a pergunta do usuario cuja intencao foi correta-
mente classificada pelo chatbot. A pergunta “errada” é aquela que o chatbot atribuiu
incorretamente a intengao (por exemplo, o usudrio pergunta o conceito de ansiedade e o
chatbot responde o conceito de estresse). Por fim, a pergunta “indefinida” é aquela que o
chatbot nao conseguiu responder, pois nenhuma intengao atingiu a probabilidade minima

utilizada.

Constatou-se que das 188 perguntas feitas ao chatbot, 113 foram classificadas como
corretas, 47 foram classificadas como erradas e 28 foram classificadas como indefinidas
(Figura 4.2). Isso significa que 60,10% das perguntas foram corretamente respondidas,
14,89% receberam a resposta “Desculpe, nao entendi a pergunta...” e 25,00% das perguntas
receberam uma resposta de outra intencao. Essa acuraria de 60,10% na primeira versao
do chatbot é bastante satisfatéria comparada a outros chatbots informativos, como o de

Carvalho [32], que na primeira versao de seu chatbot, a acuracia foi de 36%.
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Quantidade de Respostas Corretas, Erradas e Indefinidas

Indefinidas
28
15%

Corretas
113
60%

Erradas

47
25%

Figura 21 — Representatividade das perguntas Corretas, Erradas e Indefinidas.

Ao analisar mais detalhadamente as perguntas erradas e indefinidas, foi possivel
notar alguns pontos importantes. Uma possivel perspectiva de analise dessas perguntas
passa pela classificagao do assunto em “fora” ou “dentro” do escopo de treinamento do
chatbot (Tabela 3).

Tabela 3 — Caracterizacao das perguntas nao respondidas ou respondidas incorretamente
pelo chatbot.

Tema da Pergunta Erradas Indefinidas
Dentro do escopo 22 (46,80%) 12 (42,85%)
Fora do escopo 25 (53,19%) 16 (57,14%)
TOTAL 47 (100%) 28 (100%)

De todas as 28 perguntas indefinidas, 57,14% delas eram perguntas sobre temas nao
contemplados na cartilha, ou seja, perguntas que o chatbot nao havia sido preparado para
responder. Os temas dessas perguntas passavam por autoestima, depressao, transtornos
alimentares, autocontrole e transtorno bipolar, por exemplo. Também houve perguntas
sobre o desenvolvimento deste trabalho em si, como “de onde surgiu a ideia desse projeto?”
e “qual o objetivo desse projeto de um chat?”. Esses temas nao estao contemplados na
cartilha de satide mental utilizada para a criacdo da base de conhecimento do chatbot.

Dessa forma, ja era esperado que perguntas como essas nao obteriam resposta. Apesar
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disso, é importante destacar o interesse dos participantes em saber mais sobre esses temas.
Ademais, basta introduzir um novo tipo de intengao na base de conhecimento do chatbot

que dispoe a resposta a pergunta em questao para que essa questao seja resolvida.

Em relacao as perguntas erradas fora do escopo da base de conhecimento, es-
tas correspondem a 53,19% das perguntas erradas. Nesses casos, mesmo que a pergunta
nao correspondesse a nenhuma intencao da base de conhecimentos, o classificador de
textos tentou atribuir uma resposta a ela. Isso se deve ao fato de que mesmo apods o
pré-processamento, algumas palavras da pergunta existiam no dicionario de palavras do
classificador. Essas palavras foram suficientes para que o modelo atribuisse alguma proba-
bilidade maior que o limite estabelecido (de 0,55). Isso pode ter acontecido pelo fato de o
limite estabelecido para classificagao ser baixo, o que permitiria que perguntas indefinidas

fossem classificadas erroneamente.

Outra possivel razao das perguntas fora do escopo classificadas incorretamente é
a auseéncia de um peso maior para as palavras-chave dos temas da base de conhecimento
(como ansiedade, luto e estresse, por exemplo). A representacao BoW utilizada armazena
apenas a frequéncia da palavra na pergunta, entretanto, armazenar a frequéncia nao se
mostrou muito eficiente nesta proposta. Isso porque as perguntas geralmente foram curtas
e sem repeticdo de palavras-chave do tema. Isso faz com que, na pergunta “como lidar
com ansiedade”, seja atribuido o mesmo peso na palavra “lidar” e na palavra ansiedade
“ansiedade”. Quando a pergunta ¢ “como lidar com depressao?”, o mesmo acontece com
“lidar” e “depressao” e, apesar de essa pergunta nao estar na base de conhecimento e de
“depressao” nao estar no dicionério de palavras, “lidar” estd. Mesmo apenas uma palavra

(“lidar”) codificada em BoW ird gerar alguma probabilidade pelo modelo.

Em relagao as perguntas indefinidas que estavam dentro do escopo deste trabalho,
estas correspondem a 42,85% de todas as perguntas indefinidas. Observou-se nesses casos a
ocorréncia de erros ortograficos e também de perguntas de contexto. Apesar de o chatbot
lidar com a falta ou uso incorreto de acentos (tratado no pré-processamento), quando
houve erros ortogréaficos, ele nao foi capaz de identificar a intencao corretamente. Um
exemplo disso foi na ocorréncia de “mindfullness” ao invés de “mindfulness”. Nesse caso, a
palavra “mindfullness” nao foi identificada no dicionario, entdo a classificagdo aconteceu

com base nas outras palavras da pergunta.

Por fim, as perguntas erradas que estavam dentro do escopo correspondem a
46,80% das perguntas erradas. Foram identificados casos semelhantes aos das pergun-
tas indefinidas que estavam dentro do escopo, como os erros ortograficos e perguntas
de contexto. Um caso especifico de erro ortografico que vale a pena destrinchar é o de
“auto cuidado”, pois ele gera um efeito totalmente diferente do outro erro citado ante-
riormente. Ao receber “auto cuidado” ao invés de “autocuidado”, a tokenizacao quebrou

“auto cuidado” em duas palavras distintas. Isso impede a correta representacao do BoW
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e, consequentemente, gera uma classificagdo errada da intencao do usuario.

Sobre as perguntas de contexto, citadas nas duas ultimas classes, percebeu-se que
alguns usudrios formularam perguntas referentes a mensagens anteriores. Por exemplo,
perguntavam sobre o conceito de ansiedade, o chatbot respondia corretamente, depois
perguntavam “como lidar com ela?”, referindo-se a ansiedade. Entretanto, nesses casos
o chatbot falhou em responder, pois ndo armazena o contexto do didlogo. E interessante
notar que os trés participantes que fizeram perguntas de contexto ja haviam utilizado
algum chatbot antes. O armazenamento de contexto nos principais chatbots comerciais

pode justificar essa expectativa por parte dos participantes.

Apesar da dificuldade em lidar com erros ortogréaficos, o chatbot teve um bom
desempenho em lidar com erros de acentuacao. Alguns exemplos de erros ortograficos
que foram facilmente normalizados no pré-processamento foram “familia”, “estrategias”

e “comunicagao”.

4.3 Avaliacao dos Participantes

O questionario de avaliacao foi uma importante fonte de informagao sobre a opiniao
dos participantes e como estes classificaram a sua interagao com o chatbot. Ele possibilita

a identificacdo de problemas que sao invisiveis as outras andlises mais técnicas.

Ao todo 22 pessoas realizaram a avaliacao do chatbot desenvolvido neste trabalho.
Destas, 10 (45,45%) sdo estudantes de graduagdo em psicologia. A Segdo 4.3 mostra a

participagao dos estuantes em cada nivel de escolaridade.

Escolaridade dos Participantes

10
8
6
4
0 m u [

Ensino Ensino Especializacdo  Mestrado Mestrado Doutorado
Superior Superior Completa Incompleto Completo Incompleto
Incompleto Completo

Figura 22 — Escolaridade dos participantes da validagao do chatbot.

Dos 22 participantes, 12 deles (55%) relataram ter sido sua primeira experiéncia
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com um chatbot. Este indicador é consideravelmente maior do que o esperado, uma vez
que os chatbots sao uma tecnologia emergente que tem sido utilizado em diversos setores.
Uma hipdtese para isso é no contexto académico de psicologia, esse tipo de tecnologia nao
seja tao utilizado. Outra hip6tese é que a forma como foi perguntado ao usuério (“Foi a

primeira vez que utilizou um chatbot?”) nao tenha ficado clara.

Foi a primeira vez que utilizou um chatbot?

Figura 23 — Representatividade de participantes que ja utilizaram algum chatbot antes.

Em seguida, foram feitas quatro perguntas a serem respondidas na escala de Likert.
Os participantes deveriam analisar as sentencas de classifica-las de 1 (discordo totalmente)
a 5 (concordo totalmente). A Tabela 4 apresenta a compilacao dos resultados dessas quatro

perguntas.
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Tabela 4 — Resultado da avaliagao do chatbot nas perguntas em escalas Likert.

Critério 1 2 3 4 5

O chatbot entende o que esta 0 5 4 7 6
sendo perguntado. (0,00%) (22,73%) (18,18%) (31,82%) (27,27%)

A velocidade de interagao 0 2 0 7 13
com o chatbot é coerente. (0,00%) (9,09%) (0,00%) (31,82%) (59,09%)

As respostas obtidas 0 4 3 8 7

frequentemente respondem  (0,00%) (18,18%) (13,64%) (36,36%) (31,82%)
as questoes perguntadas.

De forma geral, estou 0 3 4 5 10
satisfeito com o desempenho  (0,00%) (13,64%) (18,18%) (22,73%) (45,45%)
do chatbot.

A primeira sentenca (“O chatbot entende o que estd sendo perguntado.”) teve o
objetivo de entender a perspectiva do participante sobre a compreensao das perguntas por
parte do chatbot. Nesta sentenca as respostas ficaram bem distribuidas entre as classes 2,
3, 4 e 5. Quarto usudrios classificaram a sentenca como neutra e 5 como “discordo”, isso
provavelmente se deve as perguntas fora do tema e com erros ortograficos minimos, que

o chatbot nao foi capaz de resolver.

J& em relacao a sentenca “A velocidade de interacao com o chatbot é coerente.”,
o objetivo era mensurar a satisfacao do usuario em relagao a velocidade de “escrita” do
chatbot. Ao responder a pergunta, ao invés de simplesmente apresentar a mensagem na
tela, foi implementado um efeito para que as palavras aparecessem aos poucos, como se 0
personagem estivesse realmente digitando a resposta. Caracteristicas como essa sao imple-
mentadas em outros chatbots para soarem mais acolhedores. Foi constatado que 31,82%
concordaram e 59,09% dos participantes concordaram totalmente com a afirmacao. Isso
indica que a velocidade de digitacao do chatbot foi confortavel para a maioria dos partici-
pantes. No entanto, os dois participantes que discordaram da sentenca também escreveram
no campo de feedback que gostariam que a resposta fosse escrita mais rapidamente na

tela.

No que diz respeito a sentenca “As respostas obtidas frequentemente respondem
as questoes perguntadas.”, os resultados foram satisfatérios. A maioria dos participantes
(68,18%) concordaram com a afirmagdo (marcaram 4 ou 5). Isso reflete o desempenho do

sistema na classificacao das respostas, com assertividade em 60% das perguntas realizadas.

Na tultima sentenca, os participantes avaliam a sentenca “De forma geral, estou
satisfeito com o desempenho do chatbot.”. Nessa afirmacao, 22,73% dos participantes con-
cordaram e 45,45% dos participantes concordaram totalmente. Enquanto isso, 13,64%

dos participantes discordaram e 18,18% se manteram neutros. Esses resultados levam a
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concluir que, em geral, os participantes classificaram a experiéncia como satisfatoria.

Para terminar a analise dos formularios, foram analisados os comentarios subme-
tidos. De modo geral, as respostas vao ao encontro da satisfacao geral dos participantes.
Um participante disse que a interagdo com o chatbot torna a experiéncia do usuédrio mais
agradavel por entregar o contetido buscado de forma pontual, uma vez que o conteido
é denso e complexo. Alguns participantes citaram os momentos em que o chatbot nao
entendeu a pergunta, destacando que ele se saia melhor quando as perguntas feitas eram
semelhantes as sugeridas pelo proprio chatbot. Houve também um feedback em relagao
ao tamanho das respostas, nessa contribui¢do, o participante sugeriu que as informagoes
fossem apresentadas de forma mais sucinta. Por fim, alguns participantes destacaram
que gostariam que o repertorio do chatbot fosse aumentado, para que pudesse responder

perguntas de outros temas de satide mental também.
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5 CONCLUSAO

Neste trabalho, foi desenvolvido e avaliado um chatbot informativo sobre satde
mental. A base de conhecimento utilizada para treinar o chatbot foi desenvolvida com
base na cartilha Manual da Satide Mental. A cartilha conta com diferentes temas como
sentimentos, comunicacao efetiva, familia e interacao com pacientes, por exemplo. Dessa
cartilha foram extraidas possiveis intengoes do usudrio e a respectiva resposta que o chatbot
retornaria. A base de conhecimento foi submetida a uma etapa de pré-processamento, na
qual foram realizadas a tokenizacao, a lematizacao, a remocao de acentos e a remocao
de stop words. Entao, foi utilizado o método de BoW para representacdo numérica dos
dados. Estes dados foram submetidos a uma rede neural de propagacao direta para criacao
de um classificador de textos. Por fim, o chatbot faz uso do classificador de textos para

determinar a intencao do usudario com base em sua pergunta.

Os resultados demonstraram que, embora o chatbot tenha alcancado uma acuracia
de 60,10% na classificacdo correta das intengoes, ainda existem areas de melhoria. A
capacidade de generalizacao para perguntas fora do escopo inicialmente treinado e na

manipulacdo de erros ortograficos sao pontos a serem explorados em trabalhos futuros.

O desempenho geral do chatbot foi considerado satisfatério pela maior parte dos
participantes, conforme indicado pela avaliacao positiva de 68,18% dos participantes que
concordaram ou concordaram totalmente com a afirmacao de que as respostas do chatbot
atendiam as suas perguntas. Este feedback positivo, somado a taxa de perda baixa no
treinamento do modelo, sugere que o sistema é tecnicamente robusto, mas ainda precisa

de ajustes para melhorar sua utilidade pratica e relevancia.

As contribuic¢oes deste estudo incluem a identificacdo da necessidade de ajustar
a tolerancia do chatbot a variacoes linguisticas e erros comuns de digitacao, além da
importancia de expandir o escopo de conhecimento do sistema para abranger mais temas
no dominio da satde mental. Além disso, observou-se que a introdugdo de um sistema
de memoria de didlogo poderia potencialmente melhorar a interagao dos usuarios com o

chatbot, permitindo uma experiéncia mais contextualizada e personalizada.
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APENDICE A - INTENCOES DA BASE DE

CONHECIMENTO
Identificador Intencao
1 saudacoes
2 definicao-ansiedade
3 identificar-ansiedade
4 lidar-ansiedade
) definicao-estresse
6 identificar-estresse
7 lidar-estresse-e-estrategias-estresse-e-ansiedade
8 definicao-luto
9 identificar-luto
10 lidar-luto
11 estrategias-luto
12 respiracao-diafragmatica
13 mindfulness
14 meditacao
15 relaxamento-muscular-progressivo
16 definicao-comunicacao-efetiva
17 comportamentos-para-comunicacao-efetiva
18 estrategias-comunicacao-efetiva
19 estrategias-cominucar-algo-importante
20 estrategias-manejar-conflitos
21 estrategias-cominucar-sentimentos
22 estrategias-ansiedade-estresse-comunicacao
23 interacao-pacientes
24 como-comunicar-pacientes
25 autoavaliacao-comunicacao
26 comunicacao-empatica
27 relacoes-trabalho
28 estrategias-relacoes-trabalho
29 familia
30 dia-a-dia-familia
31 relacionamento-parceiro
32 cuidado-filhos
33 relacionamento-idosos
34 definicao-autocuidado
35 praticas-autocuidado
36 autores-projeto
37 bibliografia-projeto
38 agradecimento
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