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Resumo

Com o crescimento constante no uso de tecnolo-
gias de relacionamento com o consumidor na Inter-
net, os sistemas de chatbot se tornaram onipresen-
tes no processamento de linguagem natural (PLN)
e areas relacionadas. Apesar dos avancos significa-
tivos nos ultimos anos, no entanto, sistemas desse
tipo nem sempre fornecem resultados plausiveis e con-
sistentes, em muitos casos levando a uma quebra no
didlogo. Assim, hé grande interesse em investigar as
circunstancias nas quais erros deste tipo sao produ-
zidos e, quando possivel, aprimorar o projeto des-
tes sistemas de modo a minimizar tais erros. Com
base nestas observagoes, neste trabalho abordamos
a questao da deteccao automatica de quebras em
didlogos humano-computador apresentando trés mo-
delos que levam em consideragao o histérico de didlogo
para decidir quando ele possui maior probabilidade
de culminar em uma quebra. Os modelos propos-
tos exploram uma variedade de métodos de PLN re-
centes, e sao avaliados tanto com base em um con-
junto de dados de didlogos reais em portugués en-
tre usuarios humanos e sistemas de chatbot desenvol-
vido especificamente para este fim, como também uti-
lizando benchmarks publicamente disponiveis para o
idioma inglés.
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Abstract

With the steady growth in the use of consumer re-
lationship technologies on the Internet, chatbot sys-
tems have become ubiquitous in Natural Language
processing (NLP) and related fields. Despite signi-
ficant advances in recent years, however, systems of
this kind do not always deliver plausible, consistent
results, in many cases leading to a dialogue break-
down. As a result, there is a growing interest in how
to improve systems of this kind so as to minimise er-
rors. Based on these observations, this work addresses
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the issue of automatic dialogue breakdown detection
by presenting three models that take the dialogue his-
tory into account to decide when a conversation is
likely to break. The models under consideration ex-
plore a range of recent NLP methods and are eva-
luated by using a purpose-built Portuguese dataset
conveying real-world human-computer conversations,
and also in publicly available benchmarks for the En-
glish language.

Keywords

text classification, dialogue breakdown detection,
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1. Introducao

Chatbots sao sistemas computacionais que intera-
gem com usudrios humanos usando lingua natu-
ral, atuando como uma interface para provedo-
res de dados e servigos (Brandtzaeg & Fglstad,
2017). Sistemas deste tipo podem fazer uso
de métodos de Geragao de Lingua Natural para
producgao de mensagens sem participacao de au-
tores humanos e altamente customizadas, ou
métodos de Recuperacao de Informacao para se-
lecionar mensagens a partir de uma base de tex-
tos predefinidos. E comum também que estes sis-
temas fagcam uso de avatares ou outros recursos
com maior ou menor semelhanca com um ser hu-
mano (Chiardin & Chasaide, 2016), objetivando
aumentar o nivel de engajamento dos usuarios.

Didlogos com chatbots podem ser imperfeitos,
e em certos casos o usudrio pode nao receber
a resposta que estava procurando e ser forgado
a tentar outras formulagoes até que, eventual-
mente, obtenha a informacao desejada ou de-
sista da interagdo (Sandbank et al., 2018). As-
sim, define-se uma quebra em um didlogo como
sendo um ponto especifico em que o usuario hu-
mano nao tem mais condigoes de prosseguir com
o didlogo (Martinovski & Traum, 2003).
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Um exemplo de quebra deste tipo, adaptado
a partir de exemplos do cérpus a ser discutido na
Secao 3, é apresentado a seguir.

Sistema
Old, tudo bem? Como posso te ajudar?

Cliente

Old, ontem paguei parcelado minha fatura em
atraso, mas recebi sms que ainda estd em
atraso. Ve pode verificar?

Sistema
Nao entendi sua pergunta! Por favor escreva
com outras palavras

Cliente
Parcelamento da fatura

Sistema
Para parcelar sua fatura, faca. ..

Neste exemplo, observa-se que a partir de um
erro de interpretagao inicial o sistema acaba des-
viando a conversa para um tépico diferente do
que era a intencao do cliente, o que pode cul-
minar em uma quebra no didlogo mais adiante
caso o cliente decida que nao vale a pena con-
tinuar tentando. Antes que esse ponto seja al-
cancado, entretanto, o didlogo pode apresentar
sintomas de desarranjo ou pequenos incidentes
de insatisfacdo (neste caso, a propria falha de in-
terpretagao) que, de forma cumulativa, levam ao
colapso final. Ao acompanhar esses incidentes
menores e estudar as suas causas, podemos iden-
tificar oportunidades de melhoria na interacao
humano-computador e potencialmente aprimorar
o sistema para que erros deste tipo nao ocorram,
ou ocorram com menor frequéncia.

Antecipar —e entao tentar evitar— possiveis
quebras em didlogos é uma tarefa importante
para o aprimoramento de sistemas de chatbot, e
uma linha de pesquisa ativa no Processamento de
Lingua Natural (PLN). O problema tem sido in-
clusive tema de desafios computacionais (ou ‘sha-
red tasks’) da série Dialogue Breakdown Detec-
tion Challenge (DBDC) para os idiomas inglés
e japonés (Higashinaka et al., 2017, 2019), e é
destas competicoes que tomamos a propria de-
finicao do problema computacional a ser tratado,
possivelmente pela primeira vez, em lingua por-
tuguesa. De acordo com esta definicdo, uma série
de interagoes entre um chatbot e um usudario hu-
mano (como no exemplo acima) pode ser clas-
sificada de trés formas: como uma situacao que
certamente levaria a uma quebra (B=breakdown),
como uma situagdo que nao levaria a uma que-
bra (NB=no breakdown), e ainda como um caso
intermediario em que a sequéncia poderia ou nao
levar a uma quebra (PB=possible breakdown).

De modo geral, estudos existentes na area de
deteccao de quebra em didlogos levam em conta
uma quantidade limitada de informagao para de-
cidir se had quebra ou nao, muitas vezes conside-
rando apenas um par pergunta-resposta de cada
vez. Como alternativa a este tipo de abordagem,
o presente trabalho apresenta trés modelos de de-
teccao de quebra em didlogos para o portugués
que levam em conta o histérico (ou memdria)
da conversa, e que exploram diferentes métodos
de sucesso recente em outras tarefas de PLN, a
saber: o uso de embeddings estéticos (Mikolov
et al., 2013; Pennington et al., 2014) e sensiveis ao
contexto (Devlin et al., 2019), e o uso de modelos
neurais baseados em gate recurrent units (GRUS).
Para este fim, os modelos em questao fazem uso
de um conjunto de didlogos reais produzidos por
chatbots brasileiros, e quer foram coletados espe-
cificamente para este projeto. Além disso, como
forma de demonstrar o poder de generalizacao
dos modelos propostos, é conduzida também uma
avaliacao aos moldes das competicées DBDC, uti-
lizando para este fim benchmarks de didlogos em
inglés publicamente disponiveis para este idioma.

O restante deste documento estd organizado
da seguinte forma. A Segado 2 discute trabalhos
relacionados na area de deteccao de quebras em
didlogos. A Secao 3 descreve a construcao do
corpus de didlogos em portugués e os modelos de
deteccdo de quebras propostos. A Secdo 4 des-
creve o procedimento de avaliagao destes mode-
los com base em didlogos em portugués e ingleés,
e a Secao 5 apresenta os resultados propriamente
ditos. Finalmente, a Secdo 7 resume as contri-
buicoes deste trabalho e oportunidades de me-
lhorias futuras.

2. Trabalhos relacionados

No presente trabalho, a detecgao de quebras em
didlogos é vista uma tarefa de aprendizado de
magquina supervisionado baseada em dados tex-
tuais (didlogos) anotados com pontos em que
houve quebra nos moldes da série de desafios Di-
alogue breakdown detection challenge, ou DBDC
(Higashinaka et al., 2016, 2017, 2019), conforme
discutido na Sec¢do anterior. Este problema se
distingue, por exemplo, da deteccao de quebras
em didlogos em lingua falada (Black & Eske-
nazi, 2009), da detecgao de estados do didlogo
(Williams et al., 2013), e também do caso de
didlogos orientados a uma tarefa especifica (Bear
et al., 1992; Carpenter et al., 2001; Bulyko et al.,
2005) por apresentar maior variedade de quebras
possiveis (Higashinaka et al., 2016).
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Uma parte consideravel dos estudos de inte-
resse para o presente estudo ¢ assim organizada
em torno da série de desafios DBDC e dos conjun-
tos de dados rotulados que estes eventos disponi-
bilizam, denominados cérpus DBDC3 e DBDC4!.
Uma visao geral dos desafios DBDC e dos cérpus
a eles associados é apresentada na Segao 2.1. Mo-
delos computacionais para deteccao de quebras
em didlogos humano-computador, utilizando es-
tes ou outros corpus, sao revisados na Segao 2.2.

2.1. Os desafios DBDC e c6rpus

Os desafios DBDC3 (Higashinaka et al., 2017)
e DBDC4 (Higashinaka et al., 2019) sao com-
peticoes (ou shared tasks) de sistemas de detecgao
automaética de quebras em didlogos entre huma-
nos e chatbots. Nestes eventos foram produzi-
dos dois corpus de mesmo nome que se tornaram
influentes na drea, e que consistem de colegoes
de didlogos em inglés e japonés rotuladas com
informacao de quebras (B), ndo-quebras (NB) e
possiveis quebras (PB). Com o possivel intuito
de facilitar a condugao da tarefa da competicao,
os rétulos das categorias B, BP e PB ocorrem
de forma balanceada em ambos os corpus, e por-
tanto estes conjuntos de dados nao necessaria-
mente correspondem a um uso normal de siste-
mas deste tipo. No presente trabalho, apenas as
porcoes em inglés serao discutida, respeitando-se
a mesma divisao de treino e teste proposta nas
competicoes de origem.

O corpus DBDC3 (Higashinaka et al., 2017)
foi rotulado por um grupo de 30 anotadores em
multiplas rodadas de andlise de concordancia en-
tre juizes. A porcao em inglés deste corpus é com-
posta de quatro colecoes de didlogos de propdsito
geral entre chatbots e voluntarios humanos e/ou
recrutados por crowd sourcing, a saber: TKTK-
100, de 100 sessoes do conjunto do WOCHAT
TickTock (Yu et al., 2016); IRIS-100, de 100
sessoes do conjunto do WOCHAT IRIS (Banchs
& Li, 2012); CIC-115, de 115 didlogos do Con-
versational Intelligence Challenge?; e YI-100, de
100 didlogos com um robo6 do Instituto de Fisica
e Tecnologia de Moscou®. A Tabela 1 apresenta
estatisticas descritivas do cérpus DBDC3 inglés
em cada um destes conjuntos.

O desafio DBDC3 contou com oito equipes
participantes, sendo que seis delas trabalharam
exclusivamente com a porcao de dados em inglés.
Dentre estes, tiveram mais destaques os estudos

A edicdo mais recente do evento, denominada
DBDC5, ainda nao disponibilizou o conjunto de dados uti-
lizado.

’https://convai.io/data/

Shttps://www.slideshare.net/s1d7700/

de Iki & Saito (2017); Lopes (2017); Kato & Sakai
(2017); Sugiyama (2019); Takayama et al. (2019),
que sao discutidos na Secao 2.2.

Para a edicao seguinte do evento, denominada
DBDC4 (Higashinaka et al., 2019), foi construido
um novo coérpus com caracteristicas similares, ou
seja, mantendo-se os mesmos dois idiomas e de-
finicoes de classes, porém desta vez rotuladas por
um time de apenas 15 anotadores. A porcao em
inglés do corpus DBDC4 consiste de didlogos pro-
duzidos pelo sistema IRIS (Banchs & Li, 2012),
e didlogos produzidos por seis chatbots nao espe-
cificados, denominados apenas como bot01..06, a
partir do conjunto de dados ConvAI2%. A Ta-
bela 2 apresenta estatisticas descritivas do sub-
conjunto de desenvolvimento deste cérpus, tal
qual definido na competicao.

O desafio DBDC4 contou com quatro equipes
participantes, cujas abordagens e resultados sao
descritos por Sugiyama (2021); Shin et al. (2019);
Hendriksen et al. (2021); Wang et al. (2019) e
discutidos na Segao 2.2 a seguir. Todas equipes
trabalharam com a porgao de dados em inglés, e
duas delas trabalharam também com o conjunto
de dados em japonés (nado considerado no pre-
sente trabalho).

2.2. Detecgao automatica de quebras em
dialogos

A drea de deteccao automadtica de quebras em
didlogos tem apresentado grande crescimento em
anos recentes, possivelmente influenciado pela
prépria organizacao da série de desafios DBDC
(Higashinaka et al., 2017, 2019). Alguns dos estu-
dos deste tipo mais diretamente relacionados ao
presente trabalho sao sumarizados na Tabela 3,
com informagoes sobre a lingua-alvo dos didlogos
considerados, o tipo de representacao textual
(e.g., embeddings de palavras, documentos ou
sentengas, part-of-speech (POS) etc.), método
de aprendizado de méquina (AM) adotado e,
quando pertinente, a posicao geral no ranque de
sistemas participantes das competicoes DBDC3
e DBDC4 para as tarefas em inglés em primeira
execucao com base na medida F} relatada.

Os estudos aqui descritos foram identificados
por meio de uma revisao exploratéria da lite-
ratura, partindo-se dos proéprios relatérios das
competicoes DBDC, dos artigos publicados pe-
los seus participantes durante e apds a parti-
cipacdo no evento, bem como de suas proprias
referéncias. Além disso, face ao grande ntimero
de submissoes (cada participante podia submeter

‘https://github.com/DeepPavlov/convai/tree/
master/data
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TKTK IRIRS CIC YI
Didlogos 210 210 225 210
Nao quebra 38,6% 33,5% 29,0% 35,0%
Possivel quebra  28,2% 28,4% 33,1% 37, 7%
Quebra 332% 38,1% 379% 27,3%

Tabela 1: Estatisticas descritivas do cérpus DBDC3 inglés em Higashinaka et al. (2017).

botl bot2 bot3 bot4 botb bot6 IRIS
Total de didlogos 39 38 42 41 2 6 43
Nao quebra 40,4% 40,8% 358% 39,9% 22,0% 164% 30,0%
Possivel quebra  29,4% 26,8% 29.5% 29.4% 37,0% 22,6% 30,4%
Quebra 30,2% 32,4% 34,7% 30,7% 41,0% 61,0% 39,6%

Tabela 2: Total de didlogos e distribuicao de frases do sistema por classe no corpus DBDC4 inglés

(desenvolvimento) (Higashinaka et al., 2019).

até trés execugoes), foram selecionados apenas os
sistemas de maior destaque em cada competicao
com base nos critérios de avaliagao considerados.

Com base neste levantamento, observa-se uma
predominancia de estudos no idioma inglés, uso
de embeddings de palavras, e métodos de aprendi-
zado neural como LSTM e BERT. Os estudos de
Iki & Saito (2017); Lopes (2017); Kato & Sakai
(2017); Sugiyama (2019); Takayama et al. (2019)
descrevem sistemas participantes da competicao
DBDC3 ou versoes aprimoradas destes, e os es-
tudos de Sugiyama (2021); Wang et al. (2019);
Shin et al. (2019); Hendriksen et al. (2021) sao
relativos a competicdo DBDC4. Posteriormente,
os estudos de Almansor et al. (2021); Ng et al.
(2020b) apenas reutilizaram estes (e outros) con-
juntos de dados de forma independente. Detalhes
adicionais sao discutidos a seguir.

2.2.1. Participantes da competicio DBDCS3

O estudo de (Iki & Saito, 2017) é motivado
pela observacao de que o histérico de didlogos
humano-computador frequentemente inclui um
grande nimero de palavras nao observadas du-
rante o treinamento do modelo, o que pode im-
pactar a qualidade da conversa. Como forma
de contornar esta dificuldade, é proposto o uso
de redes neurais End-to-End do tipo MemN2N
(Sukhbaatar et al., 2015) em conjunto com re-
presentacoes sentenciais baseadas em embeddings
de caracteres, e uma rede do tipo CNN para
o moédulo de atencao. O sistema final, deno-
minado Pleco, obteve os melhores resultados de
medida F; na competicago DBDC3 em inglés
considerando-se a tarefa de deteccao da classe
quebra (B). Na tarefa de deteccao de possivel
quebras ou quebras (PB+B), entretanto, o sis-

tema ainda ficou (assim como todos os demais
participantes) abaixo do baseline de classe ma-
joritaria da competicao. Este sistema serd uti-
lizado como baseline também em nossos experi-
mentos relacionados ao corpus DBDC3, descritos
na Secao 3.

O trabalho de Lopes (2017) objetivou investi-
gar a possivel generalizacao do problema de de-
teccao de quebras em didlogos orientados a tare-
fas ou nao, comparando duas abordagens: uma
baseada em um conjunto reduzido de atributos
orientados a tarefas e classificadores SVM, e a
outra (puramente textual) usando embeddings de
sentenga e RNNs. De modo geral, a aborda-
gem nao orientada a tarefa apresenta melhor de-
sempenho, obtendo a segunda melhor medida F}
para a tarefa em inglés da competicao DBDC3, e
a melhor medida de precisao dentre os sistemas
participantes.

O estudo de Sugiyama (2017), originalmente
submetido a competicao DBDC3 apenas para
a tarefa em japonés, é alargado em 2019 para
contemplar também a tarefa em inglés. Neste
caso, os modelos propostos objetivaram estimar
o grau de adequacao da transicdo de tdpicos a
cada par pergunta-resposta do didlogo, e obtive-
ram os melhores resultados da competicao neste
idioma. De forma mais especifica, foram com-
putadas diversas caracteristicas textuais, como
quantidade de palavras em comum entre per-
gunta e resposta, métricas de similaridade va-
riadas, tamanho das sentengas em ntmero de
palavras e caracteres, quantidade de interagoes,
embeddings de sentencas utilizando codificacao
do tipo seq2sec, contagem de termos interroga-
tivos, distancia em relagao a perguntas simila-
res, contagens IDF e palavras de contetdo abs-
trato. Como métodos de aprendizado, foi em-
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Referéncia Lingua Representacao textual Método DBDC3 DBDC4
Iki & Saito (2017) En character emb. CNN #1

Lopes (2017) En word/document emb. LSTM, SVM #2
Sugiyama (2017) Jp sentence emb., POS, TF-IDF  Ensemble

Kato & Sakai (2017) En word emb., TF-IDF Similaridade

Takayama et al. (2017) Jp word emb. LSTM, CNN

Sugiyama (2021) En  word emb., POS, TF-IDF BERT #1
Wang et al. (2019) En word/sentence emb. RF, LSTM #2
Shin et al. (2019) En sentence emb. BiLSTM

Hendriksen et al. (2021) En word emb. LSTM

Almansor et al. (2021) En TF-IDF, sentimento Ensemble

Ng et al. (2020Db) En word emb. BERT

Tabela 3: Estudos recentes de detecgao de quebra em didlogos humano-computador.

pregado um ensemble do tipo pilha de regresso-
res (Stack regressors (van der Maaten & Hinton,
2008)) baseado em Random Forest (RF), Extra-
trees (ETR), K-nearest Neighbor (KNN), Gradi-
ent Boosting (GBR) e Support Vector (SVR). O
regressor ETR é o utilizado no nivel superior da
pilha para combinar as predi¢oes dos demais mo-
delos.

O estudo de Kato & Sakai (2017) segue a abor-
dagem de Sugiyama (2017) e também utiliza re-
gressores ETR e outros métodos para estimar a
média e a varidncia da distribuicdo de quebras, e
entao derivar as probabilidades de quebra a partir
dessas estimativas. Para calculo da similaridade
entre embeddings de duas sentencas, melhores re-
sultados foram observados utilizando-se a simi-
laridade de cosseno entre todos os pares de ter-
mos. Esta abordagem seria posteriormente apri-
morada e reapresentada a competicado DBDC4
com melhores resultados (Wang et al., 2019).

O estudo de Takayama et al. (2019) tem como
foco a questao do viés de anotagado de quebras
em didlogos, e estende a submissao (Takayama
et al., 2017) originalmente apresentada & com-
peticico DBDC3 para detecgao de quebras em
didlogos apenas em japonés. O estudo propoe
uma abordagem para deteccdo de quebras que
explora diferencas entre anotadores, na qual os
dados de treinamento sao agrupados de acordo
com a distribuicao de anotagoes, e entao utiliza-
dos para treinar detectores especificos para cada
agrupamento. A classificacao é realizada com uso
de um modelo de embeddings de palavras e redes
do tipo LSTM e CNN combinadas em uma ar-
quitetura do tipo Ensemble para a predicao final
de quebras.

2.2.2. Participantes da competicio DBDC/,

O estudo de Sugiyama (2021) apresenta uma
abordagem que combina atributos tradicionais de

didlogo propostos em estudos prévios (Sugiyama,
2017, 2019) e outras, e modelo de lingua pré-
treinado BERT (Devlin et al., 2019). A pro-
posta apresentou o melhor resultado de medida
F global (considerando possiveis quebras e que-
bras, ou PB+B) e a melhor acurdcia da com-
peticdo DBDC4 para o inglés, e os melhores re-
sultados globais de classificacao para o japonés.
Este sistema, denominado NTTCS19, sera uti-
lizado como baseline também em nossos experi-
mentos relacionados ao cérpus DBDC4, descritos
na Segao 3.

O estudo por Wang et al. (2019) estende a
abordagem de Kato & Sakai (2017), original-
mente apresentada na competicio DBDC3, para
a edicago DBDC4 com diversas melhorias, in-
cluindo a substituicao do regressor ETR por Ran-
dom Forest, e a predicao direta das probabili-
dades dos rétulos em vez de estimar sua média
e variancia. A proposta utiliza um modelo de
LSTM adaptado de Lopes (2017) com uso de uma
CNN adicional para extragao de caracteristicas.
Dentre varias arquiteturas consideradas, uma
solucao baseada em um ensemble de arvore de
decisao e multiplos modelos do tipo LSTM apre-
sentou o segundo melhor resultado de medida F}
em primeira execug¢ao na competicao DBDC4 em
inglés.

O estudo de Shin et al. (2019) utiliza redes bi-
direcionais LSTM (BiLSTM) com mecanismo de
atencao global e embeddings BERT para deteccao
de quebras no cérpus DBDC4 inglés, além de um
mecanismo de atencao local para lidar com ca-
sos de quebra raros. Os melhores resultados sao
observados na deteccao de quebras préximas ao
fim do didlogo, sugerindo que a disponibilidade
de mais informacao contextual facilita a tarefa.
Apesar do uso de métodos mais sofisticados do
que os de varios outros participantes, entretanto,
o sistema nao alcancou resultados competitivos.
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O estudo de Hendriksen et al. (2021) compara
uma gama de modelos LSTM (wvanilla, empilhado
e bidirecional) e tipos de embeddings (Word2Vec
e GloVe de diferentes origens) para detecgao de
quebras no cérpus DBDC4 inglés. Os melho-
res resultados foram observados na configuracao
que usa a LSTM do tipo vanilla com embeddings
GloVe Common Crawl, mas ainda assim inferio-
res aos de outros sistemas participantes.

2.2.83. Outras abordagens

Posteriormente as competigoes DBDC3/4, dois
estudos relacionados sao ainda dignos de nota. O
estudo de Almansor et al. (2021) utiliza métodos
de andlise de sentimentos para detectar mu-
dangas indicativas de quebra ou possivel que-
bra em didlogos em sistemas de atendimento
ao consumidor. O modelo proposto utiliza um
léxico afetivo e contagens TF-IDF para classifi-
car o sentimento associado a cada interacao como
sendo positivo, neutro ou negativo, utilizando
um ensemble de classificadores do tipo Multino-
mial Naive Bayes, Bernoulli Naive Bayes, re-
gressao logistica e SVM. Resultados observados
no cérpus DBDC3 sao superiores aos do baseline
CRF da competicao para o caso de quebra indi-
vidual, mas ainda inferior no caso de soma das
quebras e possiveis quebras.

Finalmente, o estudo de Ng et al. (2020b) in-
vestiga o uso de métodos de aprendizagem semi-
supervisionada para aprimorar a deteccao de
quebras em didlogos, incluindo pré-treinamento
continuo em um conjunto de dados da rede so-
cial Reddit e um método de aumento de da-
dos baseado em multiplas dobras (Ng et al.,
2020a). O conjunto de dados aumentado ¢ uti-
lizado em um modelo de classificacdo composto
de um mdédulo BERT e um classificador Mul-
tilayer Perceptron (MLP). O modelo proposto
obteve os melhores resultados na recente com-
peticio DBDC5°, sendo 12% superior aos siste-
mas de baseline e outros participantes. Os resul-
tados para o corpus DBDC4 nao sao entretanto
diretamente comparaveis com os de outros siste-
mas porque a métrica de avaliacao utilizada foi a
medida F; da classe majoritaria, e nao das classes
quebra e quebra + possivel quebra originalmente
adotadas por Higashinaka et al. (2019).

3. Materiais e métodos

O presente trabalho consiste da criagdo de um
novo conjunto de dados em portugués brasileiro

Shttp://workshop.colips.org/wochat/@iwsds2020/
shared.html

contendo didlogos humano-computador rotula-
dos com informacao de quebras, e da proposta
e avaliacao de trés novos modelos de deteccao
de quebras em didlogos humano-computador que
levam em conta o histérico (ou memoria) da con-
versa. Estes dois itens sao descritos individual-
mente a seguir, e o cédigo desenvolvido para este

fim encontra-se disponivel para reiso.

3.1. Construgao do cérpus DBDBR
portugués

Conforme discutido na Segao 2.2, existem con-
juntos de dados publicamente disponiveis para
estudo de problemas de detecgao de quebras em
didlogos nos idiomas inglés e japonés. No caso do
idioma portugués, entretanto, nao foram identifi-
cados recursos semelhantes. Além disso, observa-
se que a anotacao de grandes massas de dados
deste tipo representa um custo considerdvel, tipi-
camente envolvendo um grande niimero de juizes
e problemas de concordancia. Com base nestas
observacoes, optou-se assim por efetuar a cons-
trugdo de um cérpus de didlogos reais em por-
tugués entre humanos e chatbots, aqui denomi-
nado DBDBR, contendo quebras sinalizadas pe-
los préprios usuarios e contornando assim a ne-
cessidade de anotacao manual por terceiros.

O cérpus DBDBR foi construido a partir de
dados cedidos por uma empresa brasileira que co-
mercializa um sistema de chatbot de atendimento
para seus clientes, e com a qual o primeiro autor
desta pesquisa mantém vinculo profissional. Por
meio deste vinculo, foi obtida permissao de uso
de parte dos dados gerados pelo sistema.

Além do conjunto de mensagens propriamente
dito, cada didlogo pode incluir informacoes de fe-
edback do usudario, que tem a opc¢ao de sinalizar
sua insatisfacdo com uma resposta usando concei-
tos como ‘Nao foi isso que eu perguntei’ e ‘Res-
posta incorreta’. No presente trabalho, respostas
associadas a este tipo de feedback negativo sao
tomadas (ainda que de forma aproximada) como
pontos de quebra no didlogo, o que contorna a ne-
cessidade de uma anotacao manual de alto custo.
Diferentemente dos cérpus DBDC3/4 descritos
na Secao 2.1, entretanto, é importante obser-
var que o presente método s6 oferece a distingao
binaria entre quebra e nao quebra, ou seja, nao
existe a classe intermedidria (possivel quebra).

O corpus contempla dados em trés dominios
de didlogo que apresentaram o maior volume de
interagbes em um periodo de dois meses: uma
provedora de TV por assinatura, um banco e uma
corretora. Didlogos na area de TV por assina-

Shttps://github.com/landrady/DialogBreakdown
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tura incluem duvidas sobre instalacao de equi-
pamentos, agendamento de servigo técnico, con-
tratacao de pacotes e outros; didlogos da area
bancéria incluem duvidas sobre empréstimos,
prazos de cartoes, limites, emissao de boleto e
outros; e didlogos na area de corretora incluem
duvidas sobre investimentos, cancelamentos de
operagoes, juros, uso de cartao de crédito etc.
Em cada dominio, foram extraidos aproximada-
mente 10.000 didlogos de forma aleatdria.

A Tabela 4 apresenta estatisticas descritivas
de cada dominio do corpus coletado.

3.2. Modelos propostos

Seguindo o trabalho de Higashinaka et al. (2017,
2019), no presente trabalho a detecgao de que-
bras nos cérpus DBDC em inglés serd definida
como um problema de classificacao ternaria (que-
bra, possivel quebra e nao-quebra). Para o caso
do cérpus DBDBR em portugués, entretanto, a
tarefa serd definida como um problema de clas-
sificacao bindria dado que o cérpus nao possui
rotulos de ‘possivel quebra’.

Em ambos os casos, a detecgao de quebras serd
investigada considerando-se trés estratégias que
levam em conta um histérico mais amplo da con-
versa. Estas estratégias, denominadas RegW2V,
RegBERT e GruGloVe, foram escolhidas por nos
permitir explorar métodos alternativos de apren-
dizado (em especial, do tipo regressdo e basea-
dos em Gate Recurrent Units), e representacoes
textuais de embeddings estaticos e sensiveis ao
contexto, conforme detalhado a seguir. Exceto
quando indicado, a definicao dos valores étimos
para os hiper-parametros de cada modelo foi re-
alizada por meio de um procedimento de grid se-
arch a ser detalhado na Secao 4.

O modelo RegW2V objetiva representar uma
estratégia de classificagdo textual padrao base-
ada em embeddings estaticos aplicada & deteccao
de quebras em didlogos. Para este fim, o mo-
delo utiliza um método de aprendizado do tipo
Gradient Boosting (Friedman, 2001) e embed-
dings do tipo Word2Vec (Mikolov et al., 2013).
O modelo recebe como entrada a concatenagao
de dois tipos de informacao: (i) dois vetores re-
presentando o par de sentengas usudrio-sistema,
e (ii) dois vetores representando a memdria do
didlogo, que é o conjunto de perguntas ou respos-
tas das cinco ultimas interagoes usuario-sistema.
As sentengas usudrio-sistema (i) sdo representa-
das como vetores de contagens TF-IDF reduzi-
das com uso de Principal Component Analysis
(PCA), e a memdria (ii) é representada por um
vetor de embeddings médios de 300 dimensoes do

tipo Skip-gram pré-treinados em portugués, ob-
tidos de Hartmann et al. (2017), e inglés’.

O modelo RegBERT objetiva constituir uma
solucao mais sofisticada para o problema na qual
os embeddings estaticos sao substituidos por em-
beddings sensiveis ao contexto. RegBERT é em
grande parte semelhante a RegW2V, porém uti-
lizando representacoes textuais do tipo BERT
(Devlin et al., 2019) de 257 dimensdes para o
portugués, obtidos por Souza et al. (2020), e de
77 dimensdes para o inglés®. Estes parametros,
de grande impacto no tempo de treinamento de
modelos BERT, foram escolhidos com base no ta-
manho médio das sentencas em cada corpus.

Finalmente, o modelo GruGloVe objetiva re-
presentar uma solucao de tratamento mais tra-
dicional para a nocao de histérico da conversa,
baseada na classificacdo de sequéncias imple-
mentada com uso de uma rede neural baseada
em Gate Recurrent Units (GRUs) e embeddings
estédticos do tipo GloVe (Pennington et al., 2014).
A rede recebe como entrada dois tipos de in-
formagao: (i) sequéncias de embeddings de sen-
tencas do usudrio e do sistema, em ambos os ca-
sos compostos da média dos embeddings de 150
palavras, e (ii) caracteristicas nao textuais adi-
cionais representando o tamanho médio das sen-
tencas do usuario e do sistema e o identificador
do didlogo. Estas informacoes sao fornecidas a
primeira camada da rede em blocos de 10 in-
teragoes cada. A seguir, os blocos de sentencas
do usuario e do sistema sao combinados em dois
vetores médios representando os dois participan-
tes do didlogo (i.e., humano e computador), que
sao entao fornecidos a trés camadas recorrentes
do tipo GRU concatenadas ao conjunto de carac-
teristicas nao textuais, e a duas camadas densas
do tipo ReLLU e Softmax, respectivamente. Esta
arquitetura ¢ ilustrada na Figura 1.

Dado que as classes sao desbalanceadas, as
probabilidades obtidas pelos modelos de re-
gressao (no intervalo entre zero e um) sao con-
vertidas em classes nominais ordenadas (néo que-
bra, possivel quebra e quebra) com a defini¢ao
de pontos de corte ajustados para cada intervalo.
Mais especificamente, foi construido um modelo
do tipo floresta aleatéria para cada tarefa de clas-
sificacao usando os parametros fixos de profundi-
dade méxima 4, com até 3 folhas, pesos de clas-
ses balanceados e estado aleatério zero. A partir
da arvore de cada tarefa, foram identificados os
intervalos de probabilidade que correspondem a
cada classe nominal.

"https://code.google.com/archive/p/word2vec/
Shttps://huggingface.co/bert-base-cased
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Métricas TV ~ Banco Corretora
Quantidade de didlogos 9.990 9.988 9.973
Usudrios uinicos 9.936 9.813 9.080
Média de palavras do consumidor 4,64 3,74 9,7
Média de palavras do chatbot 21,12 18,60 18,49
Média de interacoes por dialogo 7,32 7,65 6,32
Tamanho do vocabulario do consumidor  11.088 9.728 15.902
Tamanho do vocabulédrio do chatbot 30.367  18.556 23.973
Quantidade de quebras 7.932 6.131 7.044
Quantidade de nao quebras 140.126  146.832 121.968

Tabela 4: Estatisticas descritivas do corpus DBDBR portugués.
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Figura 1: Arquitetura do modelo GruGloVe.

Um exemplo desta representacao é apresen-
tado na Figura 2, ilustrando o caso da arvore
de decisao gerada para o modelo RegW2V com
base nos dados do corpus DBDC3. Com base na
probabilidade X[0] do modelo de regressao subja-
cente, é exibido o nimero de instancias das clas-
ses (value) nao quebra, possivel quebra e quebra,
respectivamente, e o indice gini associado a cada
noé da estrutura. O mesmo procedimento foi uti-
lizado para a obtencao dos rétulos de classe nas
demais tarefas de classificacao aqui discutidas.

4. Avaliacao

oram conduzidos experimentos para avaliar seu
desempenho na tarefa de deteccao de quebras
nos didlogo no cérpus DBDBR em portugués
(cf. Sec@o 3.1) e nos cérpus DBDC3 (Higashi-
naka et al., 2017) e DBDC4 (Higashinaka et al.,

2019) do inglés. O objetivo do experimento foi
assim o de identificar a melhor estratégia compu-
tacional para cada cendrio de avaliagao, e ilus-
trar a aplicacao destes modelos a didlogos em
portugueés.

Para os cérpus DBDC3/4, foi utilizada a
mesma divisdo de treino/teste seguida nas res-
pectivas competicoes de modo a permitir uma
comparacao direta com sistemas existentes, e
para o corpus DBDBR utilizou-se uma divisao
aleatéria a proporgao 70/30. Em todos os casos,
a porcao de teste foi reservada para avaliagao fi-
nal dos modelos treinados.

Ao contrario dos conjuntos de dados em inglés,
observa-se que o cérpus portugués (DBDBR) é
fortemente desbalanceado, com um numero de
nao-quebras varias vezes superior ao numero de
quebras. Isso ocorre porque as avaliagoes des-
tes didlogos sao feitas pelos préprios usuarios do
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X[0] <= 0.351
gini = 0.428
samples = 3041
value = [2181, 147, 713]

P
gini = 0.135
samples = 2312
value = [2147, 113, 52]

gini = 0.532
samples = 155
value = [31, 26, 98]

Figura 2: Arvore de deciso para o modelo RegW2V para o cérpus DBDC3

servico que, na maior parte das vezes, nao for-
nece nenhuma resposta, o que configura o rétulo
‘sem quebra’. Como forma de reduzir este des-
balanceamento —permitindo assim a observacao
de diferencas mais expressivas entre os modelos
avaliados— os experimentos a serem conduzidos
utilizam apenas um subconjunto de cerca de 50%
das instancias da classe ‘nao quebra’, seleciona-
das aleatoriamente a partir do cérpus original.
A Tabela 5 apresenta o ntimero de instancias para
cada classe, conjunto e cérpus.

Coérpus  Conjunto NB PB B
oo ST
oy e L L L
ponce e T

Tabela 5: Instancias de treino e teste para clas-
ses nao quebra (NB), possivel quebra (PB) e que-
bra (B).

No caso do modelo GruGloVe, a otimizagao
foi feita considerando-se a variacao de pesos va-
lidados pela fungdo do erro médio quadrético
(MSE). Para os modelos de regressao RegW2V e
RegBERT, foi utilizado um otimizador de hiper-
parametros aleatérios com os atributos tamanho
de janela (1 a 15), valor minimo de DF para TF-
IDF (DFmin, de 1 a 6), valor méximo de DF (DF-
max, de 0,5 a 1), quantidade de estimadores (est,
de 1 a 150), taxa de aprendizagem (Ir, de 0,001
a 0,1) e profundidade méxima (P, de 3 a 6). Os
valore destes hiper-parametros que obtiveram re-
sultado 6timo de medida F; em cada conjunto de
treinamento sdo sumarizados na Tabela 6.

Para fins de avaliacao, os modelos propostos
sao comparados ao baseline Conditional Random
Fields (CRF) de Higashinaka et al. (2017), e
também com o sistema de melhor resultado em

primeira execucao em cada competicao. No caso
do conjunto DBDC3, isso corresponde ao sis-
tema Pleco descrito por Iki & Saito (2017), e no
caso do conjunto DBDC4 corresponde ao sistema
NTTCS19 de Sugiyama (2021). Para o conjunto
DBDBR, apenas o baseline CRF foi considerado.
Os resultados dos modelos propostos foram com-
putados utilizando-se a ferramenta de avaliagao
oficial de cada evento, e os resultados dos de-
mais sistemas foram extraidos dos respectivos re-
latérios de Higashinaka et al. (2017, 2019).

Na avaliacao propriamente dita foram consi-
deradas as métricas de medida F; da classe ‘que-
bra’ Fi(B) e, com excegao do cérpus DBDBR
(que nao possui possiveis quebras), também a
medida F; da soma das classes ‘possivel quebra’ e
‘quebra’ F(PB + B) propostas por Higashinaka
et al. (2017). Todos os resultados sao referen-
tes a porcao inédita de teste de cada cérpus, a
qual nenhum dos modelos teve acesso durante o
treinamento.

5. Resultados

A seguir sdo apresentados os resultados indivi-
duais obtidos para cada corpus, seguidos da ava-
liagao da sua significincia estatistica e de uma
breve anélise de erros.

5.1. Resultados principais

A Tabela 7 sumariza os resultados para a
classe ‘quebra’ (B) no cérpus DBDBR portugués
(Segao 3.1), com o melhor resultado em destaque.

Observa-se que o modelo RegW2V é superior
as alternativas consideradas, incluindo o préprio
baseline CRF das competi¢oes DBDC3/4.

A Tabela 8 sumariza os resultados para as
classes ‘quebra’ (B) e ‘possivel quebra’ com ‘que-
bra’ (PB+B) no cérpus DBDC3 inglés (Higashi-
naka et al., 2017). O melhor resultado de cada
métrica é destacado.
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Cérpus  Modelo janela DFmin DFmax est Ir P
owocs R 7 b o im e s
DEDCY plnpRr 4 4 or 50 0o 3
peoer A0 D 0 W o s

Tabela 6: Hiper-parametros 6timos para RegW2V e RegBERT em cada cérpus.

Modelo Fi(B)
Baseline CRF (Higashinaka et al., 2017) 0,53
RegW2V 0,57
RegBERT 0,56
GruGloVe 0,23

Tabela 7: Resultados de medida F; do cérpus
DBDBR portugués para a classe ‘quebra’.

Modelo F(B) Fi(PB+B)
Baseline CRF (Higashinaka et al., 2017) 0,35 0,76
Pleco (Iki & Saito, 2017) 0,36 0,87
RegW2V 0,46 0,85
RegBERT 0,46 0,86
GruGloVe 0,56 0,84

Tabela 8: Resultados de medida F} do corpus
DBDC3 inglés para a classe ‘quebra’ (B) e
‘possivel quebra’ com ‘quebra’ (PB+B).

Nestes resultados observa-se que, para a
métrica Fi(B), o modelo GruGloVe supera as
alternativas com ampla vantagem. No caso da
métrica Fy(PB + B), por outro lado, nenhum
dos modelos propostos supera o sistema Pleco da
competicago DBDC3, ainda que a margem seja
pequena (especialmente em relacdo ao modelo
RegBERT).

Finalmente, a Tabela 9 sumariza os resultados
para as classes ‘quebra’ (B) e ‘possivel quebra’
com ‘quebra’ (PB+B) no cérpus DBDC4 inglés
(Higashinaka et al., 2019). O melhor resultado
de cada métrica é destacado.

Modelo Fi(B) Fi(PB+B)
Baseline CRF (Higashinaka et al., 2017) 0,34 0,58
NTTCS19 (Sugiyama, 2021) 0,46 0,77
RegW2Vv 0,42 0,75
RegBERT 0,39 0,68
GruGloVe 0,41 0,78

Tabela 9: Resultados de medida F; do cérpus
DBDC4 inglés para a classe ‘quebra’ (B) e
‘possivel quebra’ com ‘quebra’ (PB+B).

No caso da métrica Fj(B), observa-se que
os modelos propostos nao atingem o resultado
obtido pelo sistema NTTCS19 da competicao
DBDC4. Ja no caso da métrica Fy(PB + B), o
modelo GruGloVe apresenta uma pequena van-
tagem sobre os demais.

Para andlise de significancia estatistica, os
trés modelos propostos (RegW2V, RegBERT e
GruGloVe) foram comparados ao baseline CRF?
utilizado-se o método de bootstrap em Efron &
Tibshirani (1994). De forma mais especifica,
para cada sistema um dos sistemas propostos
(RegW2V, RegBERT e GruGloVe), e também
para o baseline CRF, foram extraidas 100 amos-
tras aleatorias de cada conjunto de predicoes com
uma taxa de amostragem de 95%, e entao foi
calculada a medida F; média do sistema consi-
derando a classe PB+B no caso da tarefa em
inglés, ou apenas a classe B no caso da tarefa
em portugués. Finalmente, os resultados de cada
um dos sistemas propostos foram comparados aos
resultados obtidos pelo baseline por meio de um
teste-t. A Tabela 10 sumariza os testes realiza-
dos, na qual todas diferencas em relacao ao base-
line CRF sao significativas para p < 0,0001.

Com base nestes resultados, contatou-se que
os modelos propostos sao significativamente su-
periores ao baseline CRF em todos os cendrios,
com excecao do modelo GruGloVe para o corpus
DBDBR, em que foi observado um efeito signifi-
cativo no sentido oposto.

5.2. Analise de erros

Como forma de identificar possiveis problemas de
classificacao e oportunidades de melhoria futura,
foi realizada também uma breve andlise de er-
ros frequentes dos modelos RegW2V e GruGloVe
sobre os cérpus em inglés DBDC3 e DBDC4, ja
que estes apresentavam maior variedade do que
a proporcionada pela rotulagao binaria do cérpus

9A andlise nao inclui os sistemas Pleco (Iki & Saito,
2017) e NTTCS19 (Sugiyama, 2021) porque os resulta-
dos detalhados de suas predigoes nao estao disponiveis, e
porque néo sao aplicaveis ao cérpus DBDBR.



Deteccao de quebras em didlogos humano-computador

LinguaMATICA — 27

CRF RegW2V RegBERT GruGloVe
Coérpus Fy F teste t Fy teste t Fy teste t
DBDBR 0,725 | 0,743 138 0,734 76 0,402 2077
DBDC3 0,243 | 0,361 452 0,327 233 0,262 115
DBDC4 0,205 | 0,238 485 0,269 539 0,251 513

Tabela 10: Medida Fj e estatisticas do teste t comparando o baseline CRF a cada um dos modelos
propostos. Todas as diferengas em relacao ao baseline sao significativas para p < 0,0001.

em portugués. Para este fim, foram selecionados
aleatoriamente 50 didlogos de cada cérpus, totali-
zando 1034 interagoes humano-computador. Es-
tas interagoes foram analisadas de forma empirica
pelo primeiro autor deste estudo, que identificou
quatro categorias de erros mais frequentes, aqui
denominadas ‘Erro de continuidade’, ‘Erro de
anotacao majoritaria’, ‘Erro de saudacao + per-
gunta’ e ‘Erro de quebras consecutivas’. A pro-
porcao de erros identificados em cada uma destas
categorias é apresentada na Tabela 11, e detalhes
adicionais sao discutidos a seguir.

Erros de continuidade, exclusivos do modelo
RegW2V, ocorrem quando o usudrio continua o
assunto de uma interacao anterior porém o mo-
delo identifica a nao-quebra como sendo uma
possivel quebra, ou seja, ‘esquecendo’ o histérico
do didlogo. Este tipo de problema foi melhor
contornado com a classificagao de sequéncias do
modelo GruGloVe.

Erros de anotagao majoritaria representam os
casos de maior ambiguidade na anotagao de que-
bras presentes nos cérpus DBDC3/4. Dado que
os modelos consideram (assim como nas respec-
tivas competicoes) o rétulo da classe como sendo
aquele que tenha o maior niimero de anotacoes
(ou votos) da equipe de juizes, observa-se que
os modelos propostos tendem a classificar como
possivel quebra os casos em que a distribuicao
dos votos é mais balanceada, ou seja, quando nao
ha uma tendéncia forte para quebra ou para nao
quebra.

Erros do tipo ‘Saudacao + Pergunta’ sao re-
ferentes ao uso combinado de uma saudacao do
usuario e de uma solicitagao na mesma sentenca,
como em ‘Ol4, entdao quem vocé estd visitando?’.
Solicitagoes deste tipo sao frequentemente res-
pondidas pelo chatbot considerando-se apenas a
saudagao, e produzindo respostas como em ‘Ola’.
Todos estes casos constituem quebras de didlogo
genuinas, mas tendem a ser classificadas apenas
como possivel quebra pelos modelos avaliados.

Finalmente, os erros do tipo ‘Quebras conse-
cutivas’ sao referentes ao efeito cumulativo de
uma sequéncia de falhas no didlogo. Em casos
deste tipo, os modelos propostos tendem a clas-

sificar incorretamente a sequéncia em sua totali-
dade mesmo quando parte das respostas era na
verdade apropriada.

6. Discussao

Os experimentos realizados apresentam grande
variacao de resultados, o que era de certa forma
esperado dada a variedade de conjuntos de da-
dos, idiomas, defini¢oes de classe e métricas de
avaliacdo. A seguir apresentamos de forma resu-
mida algumas consideracoes a esse respeito.

Em primeiro lugar, observa-se que nas trés
tarefas abordadas, os melhores resultados fo-
ram obtidos por um dos sistemas propostos
(RegW2V, RegBERT ou GruGloVe), ou por um
sistema com resultados similares (i.e., sem dife-
renga estatistica significativa) em relacao a estes.
De forma mais especifica, RegW2V obteve o me-
lhor resultado para o cérpus DBDBR, RegBERT
ficou um ponto de medida F; abaixo do melhor
modelo (Iki & Saito, 2017) para o cérpus DBDC3,
e GruGloVe obteve o melhor resultado para o
corpus DBDC4.

Em segundo lugar, é interessante observar
o papel de destaque dos modelos baseados em
transformers do tipo BERT nestes experimentos.
Nao houve diferenca significativa entre o melhor
modelo de cada tarefa e RegBERT no caso dos
corpus DBDBR e DBDC3, e somente na tarefa
do corpus DBDC4 este modelo apresenta des-
vantagem real em relacado as alternativas avali-
adas. Ainda assim, cabe observar que o sistema
NTTCS19 (Sugiyama, 2021), vencedor da com-
peticao DBDC4, é também baseado em um mo-
delo de lingua pré-treinado do tipo BERT.

Finalmente, embora as tarefas para o por-
tugués e inglés nao sejam verdadeiramente com-
paraveis (ja que utilizam cérpus diferentes e mo-
delam tarefas de classificagdo diferentes), é in-
teressante observar que, considerando-se os va-
lores médios de medida F} obtidos, a tarefa em
portugués parece ser mais complexa do que suas
contrapartidas em inglés. Enquanto o melhor
resultado de medida F; para o corpus DBDBR
portugués foi 0,57, para as tarefas DBDC3 e
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RegW2V GruGloVe

Categoria de erro # de erros % de erros  # de erros % de erros
Erro de continuidade 23 3,8% 0 0,0%
Erro de anotagao majoritaria 161 26,9% 145 25,1%
Erro de saudacao + pergunta 50 8,4% 61 10,5%
Erro de quebras consecutivas 99 16,6% 135 23,4%
Outros 265 44,3% 237 41,0%
Total de erros 598 578

Tabela 11: Numero (#) e percentual de erros cometidos pelos modelos RegW2V e GruGloVe na
classificagdo de quebras nos cérpus DBDC3/4, por categoria de erro.

DBDC4 em inglés obteve-se F} maximo de 0,87
e 0,78, respectivamente, o que é de certa forma
inesperado considerando-se que a tarefa em por-
tugués era binaria, e portanto mais simples do
ponto de vista computacional. Uma possivel ex-
plicagao para esta discrepancia pode estar ligada
ao tipo de fenomeno representado pelos rétulos
de cada cérpus. Como os rétulos dos corpus
DBDC3/4 foram obtidos por consenso de gran-
des equipes de anotadores, é possivel que estes
rétulos representem uma classe mais restrita de
problemas de quebra em didlogo, e que um alto
grau de consisténcia na anotacao facilite a tarefa
de classificagao automaética. No caso do corpus
DBDBR, por outro lado, o uso de rétulos deriva-
dos das indicacoes fornecidas por usuarios, e tal-
vez o proprio uso de dados de didlogos reais, con-
templa uma gama possivelmente muito maior de
motivagoes para a quebra no didlogo, e com alto
grau de subjetividade. Embora esta complexi-
dade adicional em certo sentido torne o problema
computacional mais realista, é possivel também
que isso explique o menor desempenho de todos
os modelos empregados na tarefa em portugueés.

7. Consideracoes finais

Este trabalho apresentou uma investigacao de
métodos de deteccao automatica de quebras em
didlogos humano-computador em portugués e
inglés levando em conta o histérico (ou memdria)
da conversa para decidir se a ocorréncia de uma
quebra é ou nao provavel. Para este fim, fora
propostos modelos que fazem uso de regressao
e GRU bidirecional, e utilizando embeddings de
palavra estaticos e contextuais. Além disso, foi
construido um novo cérpus em portugués com-
posto de didlogos reais produzidos por chatbots
brasileiros que é, até onde temos conhecimento,
um recurso inédito na area para este idioma.

Os resultados obtidos variam conforme a
classe e o conjunto de dados considerado, nao
havendo uma solugao 6tima tnica para todos os

cenarios de avaliagdo. Ainda assim, os resulta-
dos dos modelos propostos sao de modo geral
préximos ou superiores aos dos sistemas de base-
line considerados, incluindo os melhores sistemas
participantes das competi¢coes DBDC3/4.

O estudo realizado deixa uma série de oportu-
nidades de melhorias e trabalhos futuros. Em es-
pecial, destacamos que um trabalho mais extenso
de otimizacao do modelo GRU pode levar a re-
sultados superiores aos atuais, assim como com-
binacoes de embeddings contextuais BERT com
outros métodos de classificacao além da regressao
logistica da proposta atual. Outras possibilida-
des incluem, por exemplo, o estudo de quebras
de referéncias pronominais'” e o uso de conheci-
mento autoral como caracteristicas de personali-
dade!! do usudrio em auxilio & tarefa de deteccao
de quebras em didlogos.

No que diz respeito ao coérpus em portugués
utilizado, observamos que o presente trabalho
concentrou-se apenas nas quebras identificadas
automaticamente por terem sido sinalizadas pe-
los usudrios do sistema. E bastante provavel,
entretanto, que estes didlogos contenham muitas
outras quebras nao sinalizadas, e que seria igual-
mente importante conhecer e tratar computacio-
nalmente. Um trabalho de anotacao desta natu-
reza, aos moldes do desenvolvido nas competicoes
DBDC para o inglés e japonés, é também deixado
como trabalho futuro, assim como a propria ta-
refa de criacdo de uma versao anonimizada dos
dados, a ser disponibilizada para futuras pesqui-
sas na area.
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