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RESUMO

A crescente demanda da populagdo por acesso rapido, claro e eficiente a servigos e informacdes
publicas, especialmente em contextos urbanos cada vez mais dependentes de tecnologias digitais,
torna-se essencial o desenvolvimento de solugdes que facilitem a intera¢do do cidaddo com bases
de dados complexas, como os Sistema de Informacdo Geografica (GIS). A disponibilizacio de
grandes volumes de informacdes em plataformas de mapas interativos, embora promissora, ainda
enfrenta limitacdes de usabilidade, frequentemente resultando em dificuldades de navegacao,
sobrecarga cognitiva e subutilizacdo dos recursos disponiveis. Nesse contexto, este trabalho
propde o desenvolvimento do Navegador Virtual Inteligente de Sobral (NaVISOL), um agente
conversacional baseado em Inteligéncia Artificial (IA) e Processamento de Linguagem Natural
(PLN), implementado com o framework Rasa e integrado a plataforma Sobral em Mapas, com
0 objetivo de viabilizar uma interface mais acessivel para consulta e exploracdo de dados
geoespaciais. O sistema incorpora um motor de recomendag¢do hibrido que combina o contexto
conversacional, o feedback implicito de navegacao dos usudrios e técnicas de Decomposicao
em Valores Singulares (SVD) para andlise de similaridade entre camadas do mapa, mitigando
problemas de esparsidade de dados e promovendo a descoberta proativa de contetidos relevantes.
Para avaliar a eficicia da solucdo, foram realizadas andlises quantitativas baseadas na métrica
de incidéncia de uso das recomendag¢des, bem como uma avaliacdo qualitativa da experi€ncia
do usudrio por meio de questiondrios que abordaram aspectos de usabilidade, compreensao
das respostas e percep¢ao de relevancia das sugestdes fornecidas. Os resultados indicam que
a adogdo da interface conversacional associada ao sistema de recomendacdo contribui para
uma intera¢do mais intuitiva com o GIS, aumenta a taxa de acesso as camadas recomendadas e
favorece a descoberta de novos contetdos geograficos, evidenciando o potencial do NaVISOL
como uma ferramenta para democratizar o acesso as informagdes urbanas e fortalecer iniciativas

de governo digital centradas no cidad3o.

Palavras-chave: Chatbots. Processamento de Linguagem Natural. Sistemas de Recomendacao.

Sistemas de Informacdo Geogréfica. Smart Cities.



ABSTRACT

The growing public demand for fast, clear, and efficient access to public services and infor-
mation, especially in urban contexts increasingly dependent on digital technologies, makes
the development of solutions that facilitate citizen interaction with complex databases, such as
Geographic Information Systems (GIS), essential. The availability of large volumes of infor-
mation on interactive mapping platforms, although promising, still faces usability limitations,
often resulting in navigation difficulties, cognitive overload, and underutilization of available
resources. In this context, this work proposes the development of the Navegador Virtual Inte-
ligente de Sobral (NaVISOL), a conversational agent based on Artificial Intelligence (Al) and
Natural Language Processing (NLP), implemented using the Rasa framework and integrated
into the Sobral em Mapas platform, with the objective of enabling a more accessible interface
for querying and exploring geospatial data. The system incorporates a hybrid recommendation
engine that combines conversational context, implicit user navigation feedback, and Singular
Value Decomposition (SVD) techniques for similarity analysis among map layers, mitigating
data sparsity issues and promoting proactive discovery of relevant content. To evaluate the
effectiveness of the solution, quantitative analyses were conducted based on the usage incidence
metric of the recommendations, as well as a qualitative assessment of user experience through
questionnaires addressing usability aspects, response comprehension, and perceived relevance of
the provided suggestions. The results indicate that the adoption of the conversational interface
associated with the recommendation system contributes to a more intuitive interaction with GIS,
increases access to recommended layers, and fosters the discovery of new geographic content,
demonstrating the potential of NaVISOL as a tool to democratize access to urban information

and strengthen citizen-centered digital government initiatives.

Keywords: Chatbots. Natural Language Processing. Recommendation Systems. Geographic

Information Systems. Smart Cities.
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1 INTRODUCAO
1.1 Contextualizacio

A transformacdo digital tem redefinido fundamentalmente a relacdo entre cidaddos e
a administracao publica. No epicentro dessa mudanca, o conceito de Smart Cities emerge como
um paradigma central para o planejamento urbano no século XXI. Esta abordagem propde o
uso intensivo de Tecnologias da Informacdo e Comunicacio (TICs) para otimizar a gestao de
recursos urbanos essenciais, como transporte, energia, dgua e residuos. O objetivo é duplo: por
um lado, aumentar a eficiéncia operacional da maquina publica e, por outro, elevar a qualidade de
vida dos cidaddos, fomentar a transparéncia e incentivar a participagdo civica (KAISER, 2024).

Fundamentalmente, uma Smart City opera através da coleta e andlise de dados em
larga escala. A infraestrutura urbana € progressivamente equipada com uma vasta rede de
sensores, cameras e dispositivos da Internet das Coisas (IoT), que monitoram a cidade em tempo
real, desde o fluxo de trafego e a qualidade do ar até o consumo de energia em edificios publicos.
Esses dados brutos s@o processados por sistemas de Big Data e, cada vez mais, por algoritmos
de Inteligéncia Artificial (IA), que buscam identificar padrdes, prever demandas e automatizar
respostas, idealmente transformando a gestdo urbana de reativa para proativa (BARNS, 2018).

Neste cendrio, os Sistema de Informacao Geografica (GIS), comumente apresentados
ao publico como mapas interativos, emergiram como a infraestrutura tecnoldgica basilar para essa
nova governanca. Eles funcionam como o painel de controle da cidade inteligente, permitindo
que a administracdo integre, analise e disponibilize vastos volumes de dados geoespaciais, que
vao desde rotas de transporte e zoneamento urbano até a localizacdo de servicos de satde
e indicadores ambientais. A premissa € que, ao dar ao cidaddo acesso direto a esses dados,
fomenta-se a transparéncia e a participacdao (ZHAO et al., 2025).

Contudo, a mera disponibiliza¢do de dados complexos ndo garante seu acesso ou
utilidade. A complexidade inerente as interfaces GIS tradicionais, que frequentemente exigem
que o usudrio navegue por multiplas camadas, legendas técnicas e filtros, cria uma barreira signi-
ficativa de usabilidade. Cidaddos sem treinamento técnico especializado em geoprocessamento
frequentemente enfrentam uma sobrecarga cognitiva e informacional, subutilizando o potencial
dessas plataformas (ATZMANSTORFER et al., 2025).

Fica claro, portanto, que o desafio contemporaneo ndo é mais apenas a coleta de

dados urbanos, mas a mediagdo eficaz dessa informacdo para o usudrio final. A eficicia de uma
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Smart City ndo se mede pela quantidade de dados em seu GIS, mas pela sua capacidade de
traduzir esses dados em valor civico e governanca participativa (MEIJER; BOLIVAR, 2016).
A concepgao tradicional do GIS como um repositdrio passivo falha em enderecar essa barreira.
A literatura aponta, assim, para a necessidade de uma evolugdo: a transicdo para um GIS
de Participacao Publica (PPGIS), onde a plataforma se torna uma arena para a mediagdo e a
cocriagdo de solucdes (KAJOSAARI, 2024).

Para enfrentar o desafio da usabilidade em sistemas GIS, o uso de agentes conversa-
cionais, impulsionados por avangos em Processamento de Linguagem Natural (PLN), oferece
uma interface mais intuitiva e acessivel, permitindo que o usudrio simplesmente pergunte em
vez de navegar por menus complexos. No entanto, essa abordagem resolve apenas o primeiro
nivel do problema: a usabilidade da busca transacional. Um chatbot puramente reativo, mesmo
que utilize modelos de PLN sofisticados, ainda depende que o usudrio saiba exatamente o que
perguntar, falhando assim em lidar com o segundo e mais complexo desafio, a descoberta de
informacdes (KUSHMITHA et al., 2025).

Um exemplo proeminente dessa iniciativa, e que ilustra perfeitamente este desafio
de usabilidade, € o projeto Sobral em Mapas. Esta plataforma, objeto central do presente estudo,
foi desenvolvida em colaboracdo entre a Universidade Federal do Ceard (UFC) e a Prefeitura de
Sobral. O projeto serve como um repositdrio centralizado de convencdes cartogréficas essenciais,
incluindo pontos de interesse, divisdes administrativas e infraestrutura.

Em um sistema com diversas informagdes geogréficas como o “Sobral em Mapas”,
por exemplo, um usudrio interessado em consultar uma rota de onibus pode desconhecer a
existéncia de uma nova ciclovia ou de pontos de interesse proximos ao seu destino. Para
superar essa limitacao, torna-se essencial incorporar mecanismos de recomendagdo capazes
de antecipar necessidades e sugerir conteudos relevantes de forma proativa (KENTERIS et al.,
2010). Contudo, a implementagdo de sistemas de recomendag@o nesse contexto enfrenta desafios
significativos, especialmente em dominios baseados em dados implicitos, onde barreiras como
a esparsidade de dados, caracterizada pela escassez de interagdes registradas entre usudrios
e itens, e o problema de cold-start, que ocorre quando ndo h4 informagdes suficientes sobre
novos usudrios ou itens para gerar recomendacgdes confidveis, sdo recorrentes € comprometem a
precisao e a personalizac¢ao das recomendagdes (RICCI et al., 2010).

Levando em consideragdo as lacunas apresentadas, este trabalho propde o desenvol-

vimento de um agente conversacional interativo, o NaVISOL, concebido como uma camada de



14

mediacdo inteligente para a plataforma “Sobral em Mapas”. A solucdo proposta opera em duas
frentes: (1) responde as consultas transacionais dos usudrios por meio de indicagdes descritivas
e marcagdes dinimicas na interface do mapa; e (2) endereca o desafio da descoberta de infor-
macao através de um motor de recomendacdo hibrido. Este motor € projetado para coletar o
contexto da conversa e o feedback implicito do usudrio, utilizando uma combinac¢do de anélise
de similaridade e técnicas de fatoracdo de matriz para mitigar a esparsidade de dados. O objetivo
¢ transformar a interagdo reativa em uma experiéncia proativa, melhorando a usabilidade do

sistema e fomentando o engajamento civico.

1.2 Objetivos

Para validar a arquitetura proposta e avaliar sua eficicia, esta dissertagcdo € guiada

por um objetivo geral e cinco objetivos especificos.

1.2.1 Objetivo Geral

Desenvolver e avaliar o NaVISOL, um chatbot com sistema de recomendacio
integrado, para facilitar o acesso e promover a descoberta de informag¢des no Mapa Digital da

Cidade de Sobral.

1.2.2 Objetivos Especificos

1. Analisar as demandas e padrdes de interagdo dos usudrios do sistema “Sobral em Mapas”
em colaboracdo com os 6rgaos da prefeitura.

2. Projetar e implementar o agente conversacional utilizando o framework Rasa.

3. Integrar o agente conversacional a plataforma web “Sobral em Mapas”, permitindo a
manipulacdo visual do mapa através de comandos de linguagem natural.

4. Implementar e treinar um sistema de recomendacao hibrido que combine o contexto da
conversa, o feedback implicito e um modelo de similaridade item—item para identificar e
sugerir camadas relevantes no mapa.

5. Avaliar a eficdcia do sistema de recomendagdo através de métricas de incidéncia de uso e a
experiéncia geral do usudrio com o NaVISOL por meio de metodologias de avaliagdo de

usabilidade.
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1.3 Justificativa e Contribuicoes

A relevancia deste trabalho se manifesta em trés dimensdes principais:

1. Contribuicao Metodologica (Académica): A literatura sobre sistemas de recomendagio
para GIS € menos madura que a de dominios como e-commerce ou streaming (PEREIRA;
JUNIOR, 2025). Esta disserta¢ao contribui com um modelo prético para este dominio,
notavelmente pela proposicdo e uso de feedback implicito. A aplicagdo de Decomposicao
em Valores Singulares (SVD) para modelar esse comportamento em dados esparsos
representa uma contribui¢ao metodolégica para o campo de sistemas de recomendagao
contextuais e de dominio especifico.

2. Contribuicao Tecnologica (Artefato): O NaVISOL é apresentado como um artefato de
software funcional. A arquitetura que integra uma plataforma de PLN open-source (Rasa),
um sistema de recomendacao hibrido e uma interface GIS é, por si s6, uma contribui¢do
de engenharia.

3. Contribuicao Social e Aplicada (Impacto): Em alinhamento com os objetivos da admi-
nistragdo publica e em resposta direta as necessidades da Prefeitura de Sobral, o NaVISOL
tem o potencial de impacto social direto. Ao democratizar o acesso aos dados urbanos de
Sobral, o sistema promove a inclusdo digital, a transparéncia governamental e auxilia o
cidaddo a exercer seu “direito a cidade”, utilizando a infraestrutura de dados publicos de

forma mais plena e consciente.

1.4 Estado da Arte

As inovagOes tecnolodgicas tém desempenhado um papel significativo na busca
por maior comodidade, otimizacdo, produtividade e gestdo de tempo na vida das pessoas
(DOMNICH, 2022). Dentro deste cendrio, os agentes conversacionais t€m ganhado destaque
como uma das tecnologias mais inovadoras, buscando melhorar o comportamento e a eficiéncia
na prestacdo de servicos em diversas dreas (SANJAYA et al., 2023). Uma das dreas de maior
impacto e, simultaneamente, maior desafio para esta transformacao é a administragao publica.
A adogdo de 1A neste setor tem sido impulsionada pela busca por eficiéncia e pela necessidade
premente de aproximar o cidaddo das infraestruturas digitais de governo, tornando os servigos
mais acessiveis e transparentes (RIBEIRO; SEGATTO, 2025).

A literatura sobre IA aplicada ao setor publico, contudo, evidencia um predominio
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claro de sistemas reativos. Estes sistemas sdo concebidos essencialmente para otimizar tarefas
existentes, respondendo a solicitagdes pontuais e fornecendo informacgao sob demanda. Como
mostra Bochanov (2024), os agentes conversacionais utilizados atualmente no setor publico
atuam, em grande parte, em funcdes transacionais, tais como responder perguntas frequentes ou
auxiliar no preenchimento de formulérios. Esta abordagem, centrada na automacao de tarefas,
limita a interagdo a um fluxo linear de pergunta-resposta e representa uma etapa inicial da adog¢ao
de IA, ainda distante de uma mediagdo verdadeiramente inteligente (MISURACA; NOORDT,
2020).

Em oposi¢do direta a essa abordagem, a investigacdo recente tem enfatizado o
potencial dos sistemas proativos. Estes sistemas ndo apenas respondem, mas s3o capazes
de antecipar necessidades, analisar padrdes de comportamento e sugerir possibilidades antes
mesmo de o usudrio as formular (WIRTZ et al., 2019). Esta capacidade preditiva é amplamente
reconhecida como a proxima fronteira para os servigos publicos. Todavia, a literatura aponta que
a maior parte destas aplicacOes preditivas tem sido dirigida a processos internos, como anélise de
politicas ou gestdo administrativa, como visto em OECD (2025), e ndo a experiéncia do usudrio
final. Identifica-se, assim, uma lacuna critica entre o potencial da IA proativa e sua concretiza¢ao
em interfaces voltadas ao cidaddo.

Estudos recentes sobre Geospatial Artificial Intelligence (GeoAl) mostram que Large
Language Model (LLM) continuam a enfrentar limitagdes significativas na interpretacdo de
relacdes espaciais, como distancia, topologia e localizacao relativa, devido a natureza vaga da
linguagem natural em contraste com a estrutura rigida dos dados geoespaciais (MANSOURIAN;
OUCHEIKH, 2024). Por esta razdo, grande parte dos agentes conversacionais neste dominio
segue o paradigma de “comando e controle”, no qual o usudrio formula instru¢des explicitas.
Estudos recentes em GeoAl mostram que, mesmo quando integrados a modelos de linguagem,
esses sistemas continuam a depender de comandos estruturados, restringindo a interacdo a um
nivel operacional e limitando a exploracdo e a descoberta espontanea de dados (JI et al., 2025).

No campo da recomendacgdo espacial, observa-se uma limitacdo semelhante que
espelha o desafio da GeoAl. A esmagadora maioria da literatura tem se concentrado em Pontos
de Interesse (POIs). Trabalhos como Liu et al. (2025) focam em recomendar restaurantes,
atracoes turisticas ou estabelecimentos comerciais, reforcando a predominancia de abordagens
voltadas a locais de consumo e visitagdo. Esta abordagem, embora bem-sucedida, negligencia o

potencial de recomendar entidades mais abstratas e complexas, como camadas de informacgao
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geogréfica, que representam fendmenos como densidade populacional, zoneamento urbano
ou distribuicdo de servigos publicos. Recomendar camadas exige um tipo de inferéncia mais
sofisticado, capaz de lidar com relagcdes latentes entre dados complexos. Trabalhos como Luo
et al. (2020) demonstram, por exemplo, que mesmo a recomendagdo de objetos espaciais em
multiplas granularidades ja requer modelos capazes de capturar hierarquias e relacdes espaciais
implicitas, evidenciando a complexidade adicional necessaria quando se pretende recomendar
camadas tematicas completas.

Paralelamente a estes desafios técnicos, o envolvimento do usuario constitui outro
eixo critico. A interacdo prolongada e significativa com sistemas digitais depende de mecanismos
motivacionais. A motivacao extrinseca, amplamente explorada pela gamificagdo, tem sido explo-
rada em Interaction Design Foundation (2016), mas frequentemente resulta num envolvimento
superficial, dependente de estimulos externos. Em contraste, a motivacao intrinseca, ligada a
curiosidade genuina e ao desejo de descoberta, tende a gerar experiéncias mais sustentiveis
(LOOYESTYN et al., 2017).

Para fomentar essa motivacdo intrinseca, os sistemas de recomendagdo assumem um
papel central como “catalisadores da serendipidade”, isto €, mecanismos capazes de surpreender
o usudrio com conteudos relevantes que ele ainda ndo sabia precisar (KOTKOV et al., 2017).
Para alcancar esse efeito sem introduzir interrup¢cdes na experiéncia do usudrio, estudos sobre
feedback implicito em ambientes geoespaciais mostram que € possivel inferir preferéncias a partir
de comportamentos observados, como agdes de zoom, pan e selecdo de camadas (WEAKLIAM

et al., 2005).

1.5 Estrutura da Dissertacao

Esta dissertacao estd organizada em seis capitulos, incluindo esta introducao.

Capitulo 2 — Revisao Sistematica da Literatura: Apresenta uma sintese dos
principais trabalhos sobre chatbots integrados a sistemas de recomendacdo. S@o descritos os
passos da busca, critérios de elegibilidade, extracdo e sumarizacdo dos dados.

Capitulo 3 — Fundamentaciao Tedrica: Retine os conceitos necessarios para o
desenvolvimento do trabalho, incluindo Processamento de Linguagem Natural, arquiteturas de
chatbots e sistemas de recomendacao.

Capitulo 4 — Metodologia: Descreve o método adotado no desenvolvimento do

NaVISOL. Apresenta os cendrios e requisitos, a arquitetura do sistema, a preparacao do ambiente,
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a implementacdo do chatbot e o treinamento do sistema de recomendacao.
Capitulo 5 — Resultados: Expde os resultados obtidos na avaliagido do sistema,
incluindo métricas do recomendador e dados da avaliacao da experi€ncia dos usudrios.
Capitulo 6 — Conclusoes e Trabalhos Futuros: Resume as contribui¢des alcangadas,

responde aos objetivos da pesquisa e apresenta propostas para a evolu¢do do NaVISOL.
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2 REVISAO SISTEMATICA DE LITERATURA

A revisdo sistemadtica da literatura € uma metodologia rigorosa que visa identificar,
avaliar e sintetizar, de forma transparente, os estudos relevantes sobre uma questao de pesquisa
especifica. Neste trabalho, a revisdo teve como foco mapear e analisar a producdo cientifica
recente relacionada ao desenvolvimento de chatbots integrados a sistemas de recomendagao, con-
siderando suas arquiteturas, tecnologias empregadas, tipos de recomendacao adotados, beneficios
relatados, desafios enfrentados e a interacdo dos usudrios com essas solucoes.

Para assegurar a qualidade metodolégica, adotou-se um protocolo estruturado ba-
seado nas diretrizes do Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses
(PRISMA)(MOHER et al., 2009), que orientam a conducdo e o relato de revisdes sistemdticas. O
processo foi apoiado pela ferramenta Parsifal, utilizada para auxiliar na organizagdo do protocolo
e no gerenciamento das etapas de triagem e extracdo dos dados, favorecendo a rastreabilidade e
a transparéncia metodoldgica. A busca foi direcionada a bases de dados cientificas consolidadas
e abrangeu publicacdes entre 2019 e 2025, garantindo atualidade e relevancia dos resultados

obtidos.

2.1 Protocolo de Pesquisa

Este estudo € guiado a partir da seguinte pergunta central: “Quais sdo as arquiteturas,
tecnologias e desafios predominantes no desenvolvimento de chatbots integrados a sistemas de
recomendacio para fornecer recomendacdes personalizadas aos usudrios?”.

Para apoiar a investigacdo e permitir uma andlise mais aprofundada do tema, foram
elaboradas seis perguntas secunddrias que complementam a questao principal. As seis perguntas
sdo:

* Quais sdo os principais tipos de arquiteturas utilizadas no desenvolvimento de chatbots

com funcionalidades de recomendac¢do personalizada?

De que forma os chatbots t€m sido integrados a sistemas de recomendagdo, considerando
diferentes técnicas?
* Quais sdo os principais tipos de sistemas de recomendacdo utilizados em conjunto com

chatbots?

Quais beneficios sdo percebidos na utilizacio de chatbots com recursos de recomendacio

em diferentes contextos de aplicagcao?



20

* Quais sdo os principais desafios enfrentados na implementacio e ado¢ao de chatbots
recomendadores em ambientes reais?
* Como os usudrios interagem e avaliam a experiéncia com chatbots que oferecem recomen-

dacdes personalizadas?

2.2 Coleta de Dados

Para a selecdo dos artigos utilizados nesta pesquisa, foram consultadas bases de
dados cientificas eletronicas. A busca foi realizada em sete plataformas, conforme listado a
seguir:

ACM Digital Library

—_—

. IEEE Xplore Digital Library
. Scientific Electronic Library Online (SciELO)

2
3
4. Scopus
5. ScienceDirect
6

. SpringerLink
2.3 Critérios de Elegibilidade
2.3.1 Critérios de Inclusdo

Foram incluidos estudos que atenderam aos seguintes critérios:

* Artigos revisados por pares;

Estudos publicados entre janeiro de 2019 e junho de 2025;

Trabalhos redigidos em ingl€s ou portugués;
* Artigos com foco na aplicagcdo de inteligéncia artificial conversacional em sistemas de
recomendacao;

* Artigos que apresentem evidéncias préticas, arquiteturas ou abordagens aplicadas.

2.3.2 Critérios de Exclusédo

Foram excluidos estudos que se enquadraram em um ou mais dos seguintes critérios:
* Titulo, resumo ou texto completo nao relevantes para as questdes de pesquisa;

 Trabalhos puramente tedricos, sem aplicagdo prética;
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Teses, dissertacdes, capitulos de livros, cartas ao editor, relatdrios, resenhas ou estudos de

revisao/metanalise;

Artigos com texto completo indisponivel;

Trabalhos publicados em outras linguas que ndo sejam ingl€s ou portugués;

Estudos publicados antes de 2019.

2.4 Estratégia de Busca

O método de busca de fontes para a pesquisa foi baseado na aplicacdo de strings de
pesquisa construidas a partir do contexto do estudo, incluindo palavras-chave principais e seus
respectivos sindnimos. As buscas foram realizadas em bases de dados eletronicas cientificas
previamente selecionadas. A estratégia de busca foi organizada em duas categorias principais de
termos: chatbots e recommender systems.

Para ampliar a abrangéncia e aumentar a precisao dos resultados, foram incorporados
sindnimos e varia¢des semanticas de cada termo. Os termos utilizados na construcao da sequéncia

de pesquisa estio descritos na Tabela 1.

Tabela 1 — Constru¢do da sequéncia de pesquisa

Termos de Pesquisa Sinonimos
Chatbots Conversational Agents, Virtual Assistants, Conversational
Al

Recommender Systems | Recommendation Systems, Personalized Recommendation,
Collaborative Filtering, Content-based Recommendation

A string de busca foi construida com base nos termos definidos e aplicada nas bases

de dados selecionadas. A estratégia completa de busca utilizada encontra-se descrita na Tabela 2.

Tabela 2 — String de Busca em Inglés com Foco em Chatbots e Sistemas de Recomendagao
("chatbots"OR "conversational agents"OR "virtual assistants"OR
"conversational AI") AND ("recommender systems"OR
"recommendation systems"OR "personalized recommendation'"OR
"collaborative filtering"OR "content-based recommendation")

2.5 Etapas de Selecao e Extracao de Dados

Ap6s o levantamento inicial nas bases de dados, com o auxilio da ferramenta Parsifal,

foi possivel estruturar o formulério para extragdo das informagdes. Inicialmente, todos os titulos
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e resumos dos artigos foram avaliados com base nos objetivos principais da pesquisa, com 0
propésito de identificar os estudos mais relevantes. Para apoiar esse processo, utilizou-se uma
planilha local contendo os seguintes campos: 1D (contador sequencial para identificacdo do
artigo), Titulo, Ano de Publicagdo, Local de Publicacdo, Base de Dados e Link da Publicacao.

Na sequéncia, realizou-se a remocao de duplicatas com o apoio da ferramenta
Parsifal, assegurando que apenas uma versao de cada artigo permanecesse registrada, mesmo
que tivesse sido recuperado em mais de uma base de dados. Essa etapa foi essencial para garantir
a consisténcia e a organizacao do processo de andlise.

Posteriormente, os estudos elegiveis foram lidos integralmente por dois pesquisado-
res, de forma independente. As eventuais divergéncias entre as avaliagdes foram discutidas e
resolvidas, resultando na sele¢do da amostra final de artigos para a extragdo dos dados.

Um resumo das etapas realizadas pode ser observado na Figura 1.

Figura 1 — Fluxograma PRISMA do processo de sele¢do de estudos

Estudos
identificados:1801

Exclusédo de
duplicatas:403

I SELEGAD
Estudos
selecionados para
leitura de titulo e
resumo: 1398

Publicacoes
excluidas(nao
relevantes):1308

Estudos
'selecionados para
leitura na integra:
90

Publicagées excluidas
(sem arquitetura):58

I INCLUSAO
Amostra final
incluida na
revisaon:32

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

2.6 Sintese dos Resultados

A revisdo sistemadtica da literatura resultou na andlise de 32 artigos finais que explo-
ram chatbots em diferentes dominios, variando desde satde, turismo, educacio e entretenimento

até comércio eletronico e servicos financeiros. Os estudos investigam tanto aspectos tecnolégicos
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da construcdo dos agentes conversacionais quanto as técnicas de recomendacao utilizadas para
gerar sugestoes personalizadas. A seguir, apresentamos uma sintese em trés eixos: tecnologias

empregadas, tipos de sistemas de recomendacdo e principais dificuldades relatadas.

2.6.1 Tecnologias empregadas na construgdo dos chatbots

Entre os modelos mais recorrentes estdo arquiteturas baseadas em transformers,
com destaque para o Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) e suas
variacoes, frequentemente empregados em tarefas de classificacdo de intencdes, andlise de
sentimentos, similaridade semantica e inferéncia em cendrios de zero-shot learning, bem como
frameworks como o Rasa, utilizados para integrar esses modelos a mecanismos de didlogo e
gerenciamento de conversacao.

Modelos de larga escala como Generative Pre-trained Transformer (GPT)-3, GPT-4,
Google Gemini e Large Language Model Meta Al (LLaMA) também aparecem como base de
diversos sistemas, em muitos casos associados a estratégias de Retrieval-Augmented Generation
(RAG) e GraphRAG, que permitem a recuperagdo de informagdes externas estruturadas e o
enriquecimento do didlogo com respostas contextualizadas. O uso de embeddings semanticos
€ recorrente, tanto para mapeamento de inten¢des quanto para a construcdo de representacdes
vetoriais que apoiam a busca semantica e a organizacdo do conhecimento.

Além disso, observa-se a ado¢do de arquiteturas hibridas, nas quais médulos basea-
dos em regras sdo combinados a modelos de linguagem, especialmente em dominios sensiveis
como saude e educagdo, garantindo maior controle sobre as respostas. Outro aspecto relevante
€ a incorporacdo de abordagens multimodais, integrando PLN a visdo computacional e reco-
nhecimento de fala. Nesse contexto, ferramentas como Open Source Computer Vision Library
(OpenCV) e MediaPipe, aliadas a modelos de speech-to-text e arquiteturas de Redes Neurais
Convolucionais (CNN), permitem que chatbots reconhecam voz, emog¢des e imagens, ampliando

a naturalidade e a interatividade das conversas.

2.6.2 Tipos de sistemas de recomendacdo identificados

Na Tabela 3, sdo utilizados acronimos para indicar os tipos de sistemas de recomen-
dacdo empregados nos 32 artigos finais. As siglas correspondem a:
e Baseado em Contetdo (Content-Based) (CB);

* Filtragem Colaborativa (Collaborative Filtering) (CF);



* Baseado em Conhecimento (Knowledge-Based) (KB);
» Sensivel ao Contexto (Context-Aware) (CX);

» Hibrido (Hybrid) (HY);

Tabela 3 — Artigos analisados e seus tipos de sistemas de recomendacao
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Titulo

Tipo

A Domain Specific Students’ Assistance System For The Provision

Of Instructional Feedback (OBIONWU et al., 2023)

CB

A Multilingual Mental Health Support Chatbot with Regional
Language Capabilities Based On the AMER Model (AMIRTHA-
VARSHINI et al., 2025)

HY (CB + CF + CX)

Repair Services (THIRIMANNE et al., 2023)

Al-Powered Chat Agent: Revolutionizing Online Shopping | HY (CB + CF)
(BABU et al., 2024)
Chat-Bot Assisted Recommendation Platform for Computers and | HY (CB + CF)

Comprehensive Mobile Solution for Personalized Healthcare Ser-

vices using Enhanced Al (MANIKANDAN et al., 2025)

HY (CB + CF + CX)

Language (POLIGNANO et al., 2020)

Cooking and Food Information Chatbot System using GPT-3 (SA- | KB

FITRI et al., 2023)

Emotion aware Smart Music Recommender System using Two | CX

Level CNN (KRUPA et al., 2020)

Enhancing Personalized Financial Advisory Application with Ge- | HY (KB + CX)
nerative Al and Chatbot(SUCHONWANICH et al., 2024)

Escort — Natural Language Processing Based University Students | HY (KB + CX)
Guidance System (SRINIVASAN et al., 2022)

Guiding Students to Their Future Paths Through Website (PA- | HY (KB + CX)
VITHRA et al., 2025)

HealthAssistantBot: A Personal Health Assistant for the Italian | HY (CB + KB)

Implementing a Chatbot Music Recommender System based on

User Emotion (MATHEW et al., 2023)

HY (CB + CF + CX)
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Titulo

Tipo

Innovative Approaches in Predictive Analysis and Personalized
Online Shopping Recommendations with AI Powered-Chat (AHA-
MED et al., 2025)

HY (CB + CF)

Intelligent Movie Recommendation Platform with AI-Driven Re-

commendation (MOL et al., 2024)

HY (CB + CF + CX)

Medisense: An Advanced Health Tech Application Using Genera- | HY (KB + CX)
tive AI (GONSALVES et al., 2024)
Mobile Application for the Intelligent Management of Small Shops | KB

using the GPT-4 Model (SAKUDA et al., 2024)

Multimodal Conversational Bot for Multilingual Personalized

Song Recommendation (KEERTHANA; REKHA, 2024)

HY (CB + CF + CX)

Ontology Based Restaurant Recommendation Approach (BAN-
DARA; RANATHUNGA, 2023)

KB

RECBOT: Virtual Museum navigation through a Chatbot assistant
and personalized Recommendations (TSITSEKLIS et al., 2023)

HY (CB + CF + KB)

Recipe Recommendation Chatbot Based on Low FODMAP Die-
tary Knowledge Graph (TURHAN; BACAKSIZ, 2024)

KB

Retail GPT: A Fine-Tuned LLM Architecture for Customer Experi-
ence and Sales Optimization (SHAREEF et al., 2024)

HY (CB + CF + CX)

Sellybot: Conversational Recommender System Based on Functio- | KB

nal Requirements (SOLECHAH et al., 2022)

ShopSavvy — Empowering Local Commerce Through Online Price | HY (CB + CX)
Comparison with Al Integration (MAGAR et al., 2024)

Smart Al Chatbots for Tailored Nutrition and Fitness Guidance | HY (CB + CX)
(SASIKALA et al., 2025)

Smart Travel Assistance using Machine Learning and Generative | HY (KB + CX)
Artificial Intelligence (SASIKALA et al., 2025)

Survey Shield: Safeguarding Healthcare and Diagnostic Assistant | HY (KB + CB)

(RAHUL et al., 2025)
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Titulo Tipo

Symptoms Based Disease Diagnosis and Treatment Recommenda- | HY (KB + CB)
tion (AGARWAL et al., 2021)

Tourism Chatbot Framework: Enhancing Visitor Experience Th- | HY (KB + CX)
rough GraphRAG and Al Chatbot (KRATAITHONG et al., 2025)
Trip Craft: Personalized Travel Recommendation Bot (MURU- | HY (CB + CX)
GAN et al., 2024)

User Linguistic Style Awareness and Interest-Driven Conversatio- | HY (CB + KB + CX)
nal Recommender Systems (LSAID) (DU et al., 2024)

Using Al and Natural Language Processing to Enhance Consumer | HY (KB + CX)
Banking Decision-Making (TEMARA et al., 2024)

Virtual Stylist: Outfit Try-on and Personalized Fashion Advice | HY (CB + CX)
(UPADHYAY et al., 2025)

De modo geral, observa-se uma predominancia das abordagens hibridas, que com-
binam multiplas técnicas para aumentar a precisao e a personalizacdo. Os sistemas baseados
em conhecimento aparecem com frequéncia em dominios especificos como satde, nutricao e
educacdo, enquanto os contextuais se destacam em cendrios dindmicos, como musica, turismo e
moda. Assim, a sintese revela uma tendéncia clara de integracao de técnicas, em busca de maior

robustez e adaptabilidade dos sistemas de recomendacdo aplicados em chatbots.

2.6.3 Principais dificuldades relatadas

Apesar do avango das solugdes propostas, os artigos analisados apresentam dificul-
dades recorrentes. Entre elas, destacam-se problemas de dados, como esparsidade, cold-start
e limitagOes de bases pequenas, além de vieses em avaliagdes publicas. Também foram rela-
tados desafios na incorporacdo de multiplos sinais contextuais (emogdes, clima, localizacao,
inventdrio), que aumentam a complexidade e o risco de sobreajuste. Outro obstaculo frequente é
a orquestracao de arquiteturas hibridas, envolvendo LLM, grafos de conhecimento, filtragem
colaborativa e visdo computacional em ambientes de baixa laténcia. Questdes éticas e regula-
térias, incluindo privacidade de dados sensiveis e explicabilidade das recomendacdes, também
aparecem como barreiras. Finalmente, varios trabalhos apontam a falta de métricas padronizadas

e a dificuldade de conduzir estudos longitudinais que validem a eficdcia dos sistemas.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta um levantamento bibliogréfico abrangente voltado aos princi-
pais eixos tematicos que sustentam o desenvolvimento deste trabalho. Sdo explorados conceitos
e avancos relacionados a chatbots, incluindo os principais frameworks para seu desenvolvimento,
fundamentos e técnicas de processamento de linguagem natural e abordagens em sistemas de
recomendacdo. A partir dessa revisdo, busca-se construir a base tedrica necessaria para a integra-
¢do dessas dreas, identificando oportunidades e lacunas na literatura que orientem a proposta e

implementagdo da solucdo desenvolvida.

3.1 Processamento de Linguagem Natural

PLN € uma area da inteligéncia artificial dedicada a comunicacao entre humanos e
computadores por meio da linguagem. Seu objetivo central € permitir que maquinas interpretem,
compreendam e produzam textos ou falas de forma semelhante a comunicacdo humana (KESELJ,
2009). Desde os anos 1950, o PLN evoluiu de métodos baseados em regras para técnicas
estatisticas e, atualmente, utiliza modelos de aprendizado profundo, que possibilitam lidar com a
complexidade e a ambiguidade da linguagem natural (BARBOSA et al., 2017).

O PLN organiza-se em diferentes niveis de andlise: fonético-fonolégico (sons),
morfolégico (palavras), sintdtico (estrutura), semantico (significado) e pragmaético (contexto)
(GONZALEZ; LIMA, 2003). A operacionalizacdo desses niveis se dd por meio de um conjunto
de etapas processuais que serdo detalhadas nas subsecdes seguintes, abordando desde a tokeni-
zagdo até a andlise pragmatica, com foco em seus objetivos, métodos e aplicacdes em sistemas

modernos.
3.1.1 Tokenizacdo

A tokenizagdo € a etapa que converte um texto continuo em unidades menores
chamadas rokens, que podem ser palavras, subpalavras ou caracteres. Essa segmentacdo ¢
fundamental para transformar a linguagem natural, rica e complexa, em elementos processaveis
pelos algoritmos de PLN. Sem a tokenizagdo, seria invidvel estruturar o texto para analises
posteriores, ja que a linguagem humana ndo possui fronteiras fixas entre unidades de significado
(KESELJ, 2009).

As técnicas variam desde métodos simples, que separam tokens por espacos € pon-
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tuacdes, até abordagens avangadas que lidam com linguas morfologicamente complexas. Em
modelos modernos, prevalecem métodos baseados em subpalavras, como Byte Pair Encoding
(BPE) e WordPiece, capazes de decompor palavras desconhecidas em partes menores e reutiliza-
veis. Essas técnicas sdo especialmente uteis em sistemas de tradu¢ido automdtica e em modelos

de larga escala, garantindo maior robustez e eficiéncia (PINHEIRO et al., 2022).

3.1.2 Anadlise Léxica

A anélise 1éxica busca normalizar o vocabulario, reduzindo a variabilidade mor-
fol6gica que surge a partir de diferentes flexdes das palavras. Seu objetivo € associar termos
que compartilham um mesmo nicleo semantico, permitindo que o sistema trate variantes como
“falar”, “falando” e “falei” de forma uniforme. Essa padronizacdo é essencial para simplificar o
espaco de busca e aumentar a consisténcia dos dados processados (KESELIJ, 2009).

As principais técnicas sdo o stemming e a lematizagdo. O stemming aplica regras
heuristicas para truncar palavras e obter radicais comuns, sendo rdpido, mas impreciso, pois
pode reduzir palavras distintas a uma mesma forma. J4 a lematizacdo utiliza diciondrios e
andlises gramaticais para mapear termos a sua forma candnica ou lema, garantindo maior
precisdo (MANNING et al., 2008). Embora mais custosa, essa técnica € amplamente usada em
motores de busca e tradutores automdticos. Mesmo com os avanc¢os dos embeddings contextuais,
que capturam relacdes morfoldgicas implicitamente, a andlise 1éxica ainda € importante em
sistemas com recursos limitados ou que exigem maior controle linguistico (BALAKRISHNAN;

LLOYD-YEMOH, 2014).

3.1.3 Anadlise Sintdtica

A primeira etapa da andlise sintatica € a etiquetagem de classes gramaticais, ou
simplesmente POS tagging. Essa tarefa consiste em atribuir a cada palavra de uma sentenga sua
categoria gramatical correspondente, como substantivo, verbo, adjetivo ou advérbio. O POS
tagging € crucial ndo apenas como um fim em si, mas como um pré-requisito para processos
mais avancgados, pois resolve ambiguidades lexicais e fornece os blocos de construgdo para a
andlise estrutural. Historicamente, essa tarefa era realizada por métodos estatisticos como os
Modelos Ocultos de Markov (HMM), mas abordagens modernas baseadas em redes neurais
recorrentes e Transformers alcangaram um desempenho muito superior (KESELJ, 2009).

Com as palavras ja etiquetadas, a andlise avanga para o parsing, que busca decifrar
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a estrutura gramatical completa da sentenca. Existem duas abordagens dominantes para essa
tarefa. A andlise de constituintes segmenta a sentenca em sintagmas aninhados, como sintagmas
nominais e verbais, formando uma arvore que representa a hierarquia frasal. Ja a andlise de
dependéncia foca nas relacdes assimétricas entre as palavras, criando um grafo onde cada
termo dependente se conecta a uma palavra principal, ou head. Essa segunda abordagem ¢é
especialmente ttil para extracdo de informacao, pois revela de forma explicita as relagdes

funcionais, como quem é o sujeito da acéo e qual é o objeto (MANNING; SCHUTZE, 1999).
3.1.4 Andlise Semantica

A andlise semantica busca compreender o significado expresso no texto, lidando com
ambiguidades e polissemias. Diferente da andlise sintdtica, que foca na estrutura, a semantica
concentra-se no conteido, permitindo que sistemas associem palavras e frases a representacdes de
sentido. Essa etapa € fundamental para tarefas como tradu¢@o automatica, andlise de sentimentos
e extragio de informagdes (MANNING; SCHUTZE, 1999).

Historicamente, surgiram os word embeddings estaticos, como Word2Vec (MIKO-
LOV et al., 2013) e GloVe (PENNINGTON et al., 2014), que representam palavras como vetores
densos em um espaco semantico. Apesar de revoluciondrios, esses modelos atribuem apenas
um vetor fixo por palavra, independentemente do contexto. O avango veio com os embeddings
contextuais, baseados em arquiteturas Transformer, como o BERT (DEVLIN et al., 2019), que

produzem representacOes diferentes para cada ocorréncia da palavra conforme o contexto.
3.1.5 Anadlise Pragmdtica

A andlise pragmatica trata da linguagem em uso, considerando o contexto, a inten¢do
comunicativa e o conhecimento compartilhado entre falante e ouvinte. Diferente da semantica,
que busca o significado literal, a pragmadtica foca no que se quer dizer em determinada situacao.
Essa etapa € a mais complexa, pois exige a capacidade de modelar aspectos do mundo real
(BARBOSA et al., 2017).

Entre suas técnicas, destacam-se a resolugdo de anaforas e correferéncias, essencial
para manter a coesao textual; a andlise do discurso, que organiza informac¢des ao longo de
didlogos e narrativas; e a deteccdo de sarcasmo, que exige inferéncias sobre incongruéncias entre a
expressao literal e a intengdo real (SUKTHANKER et al., 2020). Essas tarefas sdo especialmente

importantes em aplicacdes de chatbots e assistentes virtuais, nos quais compreender implicagcdes
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contextuais é determinante para interacdes naturais.

3.1.6 Arquitetura Geral de PLN

Concluindo a apresentacao das fases de PLN, a Figura 2 serve como uma sintese
visual que unifica os conceitos abordados. Ela demonstra, por meio de um exemplo prético,
como as diferentes camadas de andlise operam de forma interdependente para transformar uma

sentenca ambigua em uma interpretacdo contextualizada, consolidando a teoria apresentada.

Figura 2 — Ilustragdo das Etapas do Processamento de Linguagem Natural

PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

Eu uso a manga da camisa que é dobrada.

TOKENIZACAO [Eull[uso][a]llmanga]l[dal
[camisa] [que] [é] [dobrada] [.]

ANALISE [eu]llusar][allmangallde][a]
LEXICA [camisa] [quel] [ser] [dobrar] [.]

ANALISE
SINTATICA

similaridade 0,94%

Eu visto a camisa cue tem a

ANALISE T parte do braco flexionada.

SEMANTICA que é dobrada.

similaridade 0,15%

& Opreco damanga esta
dobrado.

ANALISE
PRAGMATICA

Fonte: Elaborado pelo autor

3.2 Chatbots

Nos tltimos anos, o avango da IA tem impulsionado transformagdes significativas em

diversos setores, € uma de suas aplicacOes mais notaveis € o desenvolvimento de chatbots. Esses
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sistemas sdo projetados para interagir com os usudrios de forma conversacional, oferecendo
suporte, informagdes e respostas personalizadas em tempo real. Segundo Liao et al. (2023),
eles podem ser classificados em dois grandes grupos: sistemas de ‘“chit-chat”, voltados para
conversas abertas sem um objetivo especifico, e sistemas de didlogo orientados a tarefas, que
auxiliam os usudrios na execucao de atividades concretas, como assistentes pessoais.

Um agente conversacional pode ser definido como a aplicacao de técnicas de IA,
especialmente do PLN e do Aprendizado de Maquina, para possibilitar interacdes entre humanos
e computadores por meio de linguagem natural. Os primeiros sistemas baseavam-se em regras
fixas e bancos de respostas pré-programados. J4 os avangos recentes em redes neurais profundas
e modelos de linguagem de larga escala possibilitam que os chatbots ndo apenas reconhecam
intencdes, mas também produzam respostas contextualizadas, adaptando-se dinamicamente ao
didlogo (VASWANI et al., 2017). Esse salto tecnoldgico fez com que tais sistemas deixassem
de ser meros repositorios de perguntas e respostas para se aproximarem cada vez mais da
comunicacdo humana.

A histoéria desses agentes remonta a década de 1950, com o Teste de Turing proposto
por Turing (2009), que questionava se uma maquina poderia interagir de forma indistinguivel de
um ser humano. Embora na época ndo houvesse comprovagdo prética dessa hipotese, o teste se
consolidou como um marco conceitual para o desenvolvimento da IA e dos chatbots. Inspirado
por esse conceito, surgiu em 1966 o ELIZA, considerado o primeiro chatbot, criado por Weizen-
baum (1966) para simular um terapeuta. Apesar de inovador, o sistema era limitado em manter
didlogos longos e lidar com temas variados. Em 1972, foi desenvolvido o PARRY, projetado
para simular um paciente com esquizofrenia paranoide (COLBY et al., 1971), representando um
avanco em relacdo ao ELIZA, mas ainda distante da sofisticagdo atual.

Nos anos seguintes, em 1995, surgiu o ALICE (WALLACE, 2009), um agente
conversacional online que trouxe como inovacao o uso da Artificial Intelligence Markup Lan-
guage, permitindo interagdes mais complexas e flexiveis. Em 2006, a IBM apresentou o Watson
(HIGH, 2012), que ganhou destaque ao vencer competidores humanos no quiz show Jeopardy,
demonstrando um alto nivel de compreensdo de linguagem natural e aprendizado de maquina.
J4 na década de 2010, assistentes virtuais como a Siri (Apple) e o0 Google Assistant populariza-
ram o uso da voz como interface, expandindo as possibilidades de uso em dispositivos méveis
(KEPUSKA; BOHOUTA, 2018).

Atualmente, modelos de LLM como o ChatGPT, da OpenAl, baseado na arquitetura
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GPT, e o Gemini, do Google (anteriormente Bard), representam um salto qualitativo na capaci-
dade dos chatbots. Esses sistemas conseguem interagir ndo apenas por texto, mas também por
imagens e outros tipos de entrada, utilizando grandes volumes de dados para oferecer respostas
coerentes e contextualmente adequadas em uma ampla variedade de situacdes (BENADDI et al.,

2024).

3.2.1 Plataformas de Desenvolvimento de chatbots

O avanco dos chatbots como ferramentas de interacdo homem-maquina estd intima-
mente ligado ao desenvolvimento de plataformas especializadas que oferecem infraestrutura,
bibliotecas e servicos para criacao de assistentes virtuais inteligentes. Essas plataformas ndo
apenas combinam recursos de Processamento de Linguagem Natural (PLN), aprendizado de
mdquina e integragdo com multiplos canais de comunica¢@o, mas também simplificam o trabalho
dos desenvolvedores ao disponibilizar ferramentas pré-configuradas, modelos prontos e ambi-
entes de facil integracdo. Dessa forma, € possivel construir sistemas capazes de compreender,
interpretar e responder a solicitacdes de usudrios de forma cada vez mais natural e eficiente
(FOLSTAD et al., 2021). Nas subsecOes a seguir, serdo analisadas algumas das principais
solucdes disponiveis, como Dialogflow, IBM Watson Assistant, Pandorabots, Microsoft Bot

Framework e Rasa, destacando suas caracteristicas, vantagens e limitacoes.

3.2.1.1 Dialogflow

O Dialogflow, desenvolvido pelo Google, apresenta-se como uma das solu¢des mais
populares devido a sua abordagem baseada em intents e entities, permitindo que desenvolvedores
configurem exemplos de frases para treinar o modelo a reconhecer o objetivo das interacoes.
Uma de suas principais funcionalidades € o uso de contextos, que viabilizam a manutenc¢do de
estados de conversa, permitindo didlogos encadeados e mais coerentes. Além disso, oferece
integracdo nativa com multiplos canais, como Google Assistant, Telegram, Facebook Messenger
e plataformas web, o que amplia significativamente seu alcance. Entretanto, por ser um servigo
hospedado em nuvem, apresenta limitagdes quanto ao processamento offline e pode impor
restri¢des em aplicacdes que demandam maior controle sobre dados sensiveis (SABHARWAL;

AGRAWAL, 2020).
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3.2.1.2 IBM Watson

O IBM Watson Assistant destaca-se por oferecer recursos robustos de PLN e aprendi-
zado continuo, possibilitando a criagdo de didlogos dindmicos e adaptativos com base no histérico
e no contexto de interagdes anteriores. A plataforma dispde de uma biblioteca de inten¢des
e entidades pré-treinadas que aceleram o processo de desenvolvimento, além de ferramentas
analiticas para monitorar métricas como taxa de resolu¢do de consultas, tempo médio de resposta
e engajamento dos usudrios. Sua integracdo com diversos canais e aplicativos corporativos
reforca seu papel em solugcdes empresariais de grande escala. Todavia, a complexidade de
configuracio para cendrios especificos e a dependéncia de infraestrutura IBM podem ser desafios

para equipes menos experientes (GLIOZZO et al., 2013).

3.2.1.3 Pandorabots

O Pandorabots € uma plataforma que utiliza a linguagem AIML (Artificial Intelli-
gence Markup Language) para definir regras e padroes de resposta, proporcionando um alto
grau de controle sobre a estrutura das interagdes. Essa abordagem possibilita a reutilizacdo de
scripts AIML j4 existentes, o que facilita a migracdo de projetos antigos e a construgdo de siste-
mas baseados em conhecimento formalizado. Entretanto, essa flexibilidade vem acompanhada
de uma curva de aprendizado mais acentuada, exigindo que o desenvolvedor compreenda em

profundidade a sintaxe e a ldgica de criacdo de padroes (RAJ; SUTEJA, 2019).

3.2.1.4 Microsoft Bot Framework

O Microsoft Bot Framework compde-se de um conjunto abrangente de SDKs, APIs
e conectores que permitem criar chatbots escaldveis e integrados ao ecossistema Microsoft. Uma
de suas principais vantagens € a integracdo com o LUIS (Language Understanding Intelligent
Service), que fornece capacidades avancadas de compreensao de linguagem. O framework é
compativel com multiplas linguagens de programacdo, incluindo C#, JavaScript e Python, e
oferece conectores para Microsoft Teams, Skype, Slack, entre outros. Contudo, sua utilizagdo
plena pode exigir uma infraestrutura mais robusta e conhecimento prévio sobre os servicos de

nuvem da Microsoft (WILLIAMS et al., 2015).
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3.2.1.5 Rasa

O Rasa configura-se como uma alternativa open source que combina flexibilidade
e controle total sobre o fluxo conversacional. Composto por dois médulos principais, o Rasa
NLU, responsavel pela classificacdo de intencdes e extracdo de entidades, e o Rasa Core, que
gerencia o didlogo com base em aprendizado de méaquina, a plataforma permite implantacao
local, garantindo maior privacidade e independéncia de servigos externos. Além disso, o Rasa
¢ altamente extensivel, permitindo a implementacdo de agdes personalizadas em Python e
integracdo com APIs externas. Apesar dessas vantagens, sua configuracio inicial e manutengao
podem demandar maior esfor¢o técnico por parte das equipes de desenvolvimento (BOCKLISCH

etal., 2017).

3.3 Sistemas de Recomendacao

Os sistemas de recomendacdo tém se consolidado como componentes fundamentais
em servicos digitais modernos, atuando como mediadores entre usudrios e o vasto volume de
informagdes disponiveis. Seu objetivo central € reduzir a sobrecarga cognitiva ao apresentar
itens potencialmente relevantes para cada individuo, o que, por sua vez, aumenta a satisfacdo do
usudrio, o engajamento e a rentabilidade das plataformas que os utilizam (RICCI et al., 2010).

De forma geral, a tarefa de recomendacao consiste em prever a utilidade de um item
para um usudrio especifico. Essa previsdo pode se apoiar em diferentes fontes de informacao,
como avaliagdes explicitas, padrdes de navegacgdo, caracteristicas intrinsecas dos itens ou mesmo
informacdes contextuais adicionais (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005).

Conforme apresentado no Recommender Systems Handbook (RICCI et al., 2010),
os sistemas de recomendacao sdo tradicionalmente classificados em diferentes categorias, cada
uma baseada em abordagens distintas. A Figura 3 ilustra as tipologias mais populares, como a
filtragem baseada em contetido, a filtragem colaborativa, os métodos baseados em conhecimento
e as abordagens hibridas, amplamente aplicados em cendrios reais. Cabe ressaltar, contudo,
que as abordagens baseadas em contexto, que também serdo apresentadas nesta se¢do, nao
aparecem de forma central nessa classificacdo, uma vez que se configuram como uma extensao

relativamente mais recente e aplicada de maneira diferenciada.
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Figura 3 — Tipologias de Sistemas de Recomendacio

Sistemas de
Recomendagdo

Baseado em Filtragem Baseado em Abordagens
Contetido Colaborativa Conhecimento Hibridas

Usudrios Itens

Fonte: Adaptado Agrawal (2019)

3.3.1 Filtragem Colaborativa

A filtragem colaborativa, também conhecida como filtragem social, € uma das
abordagens mais populares e amplamente implementadas para sistemas de recomendacdo. Seu
principio fundamental é que as preferéncias de um usudrio podem ser previstas com base nas
avaliacOes de outros usudrios com gostos similares. Diferentemente dos métodos baseados em
conteudo, a CF explora os padrdes de avaliacao de toda a comunidade para fazer suas previsoes,
sem depender de uma anélise explicita das caracteristicas dos itens (SCHAFER et al., 2007).

Essa abordagem oferece vantagens significativas, como a capacidade de recomendar
itens complexos e a habilidade de introduzir diversidade e serendipidade. Por exemplo, considere
um usudrio que avaliou positivamente filmes de fic¢do cientifica com narrativas complexas, como
“Blade Runner” e “Matrix”. Um sistema baseado em contetido provavelmente recomendaria
apenas outros filmes do mesmo género. J4 a filtragem colaborativa pode identificar que outros
usudrios com gostos similares também avaliaram bem o filme “A Origem”, um thriller psicoldgico.
A recomendacdo de “A Origem” seria um caso de serendipidade, uma descoberta inesperada e
relevante, baseada no padrdo de gosto compartilhado por narrativas complexas, € ndo apenas em
etiquetas de género. Os métodos sdo classicamente divididos em duas grandes categorias: os
baseados em vizinhanga e os baseados em modelo (SCHAFER et al., 2007).

Apesar de suas vantagens notdveis, a filtragem colaborativa enfrenta um desafio
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fundamental conhecido como o problema do arranque a frio (cold-start). Essa limitacdo surge
da prépria natureza da abordagem, que depende de um volume minimo de interacdes histéricas
para gerar recomendacdes. O problema se manifesta de duas formas: para um novo usudrio, o
sistema ndo tem base para encontrar “vizinhos” com gostos similares; e para um novo item, sem
avaliacdes, o algoritmo ndo consegue recomendé-lo a ninguém. Este obstdculo é uma das princi-
pais consideragdes praticas na implementacao de sistemas de recomendacgdo e frequentemente

exige o uso de estratégias hibridas para ser mitigado (PAZZANI; BILLSUS, 2007).
3.3.1.1 Meétodos Baseados em Vizinhanca

As abordagens baseadas em vizinhanga, também conhecidas como métodos base-
ados em memdria, s@o intuitivas e foram as primeiras a serem popularizadas. Elas operam
diretamente sobre a matriz de intera¢des usudrio-item para encontrar "vizinhos", seja um grupo
de usudrios com gostos similares ou um conjunto de itens frequentemente avaliados de forma
parecida. A predicdo para um item ndo avaliado € entdo calculada a partir de um subconjunto
agregado de avaliacdes desses vizinhos mais proximos (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005). A
popularidade desses métodos se deve a sua simplicidade, eficiéncia e a fécil interpretabilidade de
suas recomendacoes.

Dentro desta categoria, existem duas implementa¢des complementares: a centrada
no usudrio e a centrada no item.

* Filtragem Colaborativa Usudrio-Usudrio : Esta foi a abordagem original da CF. Ela
recomenda itens para um usudrio-alvo com base nas avaliagdes de usudrios com gostos
similares. A similaridade entre dois usudrios € tipicamente calculada usando métricas
como a Correlagdo de Pearson sobre o conjunto de itens que ambos avaliaram em comum.
Uma vez que o bairro de vizinhos € formado, a predicao da avaliagdo para um novo item
¢ calculada como uma média ponderada das avaliacdes desses vizinhos, onde o peso de
cada vizinho é proporcional 2 sua similaridade com o usudrio-alvo. E crucial também
normalizar as avaliacdes para mitigar os efeitos de diferentes escalas de avaliacdo entre os
usuarios (HERLOCKER et al., 1999).

* Filtragem Colaborativa Item-Item : Esta técnica, por sua vez, preve a avaliagdo de um usué-
rio para um item com base nas avaliagdes que este mesmo usudrio deu para itens similares.
A similaridade entre dois itens € determinada a partir dos padrdes de coavaliacdo de toda a

base de usudrios (SARWAR et al., 2001). Esta abordagem ganhou grande popularidade
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em aplicacOes comerciais, pois tende a ser mais escaldvel e estavel. As relacdes entre itens
mudam com menos frequéncia do que os gostos dos usudrios, permitindo que o modelo de
similaridade seja pré-calculado e usado de forma eficiente em tempo real (LINDEN et al.,

2003).

3.3.1.2 Métodos Baseados em Modelo

Em contraste com os métodos de vizinhanga, as abordagens baseadas em modelo

utilizam os dados de avaliagdo para aprender e treinar um modelo preditivo compacto. Em

vez de memorizar toda a matriz de interagdes, esses métodos buscam descobrir fatores latentes,

caracteristicas implicitas e ndo observdveis, como dimensdes de género ou estilo, que explicam

as avaliacOes observadas. O modelo aprendido € entdo usado para fazer as recomendagdes, o que

geralmente resulta em maior capacidade de generaliza¢do e melhor desempenho em matrizes de

dados muito esparsas (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005).

A principal vantagem dos métodos baseados em modelo € que eles podem oferecer

maior acurdcia e lidar melhor com a esparsidade dos dados, um problema comum em sistemas

de grande escala.

» Fatoracdo de Matrizes: Esta se tornou a técnica dominante em filtragem colaborativa,
especialmente apds sua popularizagdo no Prémio Netflix (KOREN et al., 2009). A ideia
central é decompor a grande e esparsa matriz de avaliagdes em duas matrizes de fatores
latentes de menor dimensao: uma representando os usudrios e suas afinidades por cada fator,
e outra representando os itens € 0 quanto eles expressam esses mesmos fatores. A avaliacio
de um usudrio para um item € entdo prevista pelo produto interno de seus respectivos
vetores de fatores. Esta técnica € poderosa para capturar padroes complexos e sutis nos
dados de preferéncia, e algoritmos como a SVD e suas variantes sdo frequentemente
utilizados para este fim (KOREN et al., 2009).

Outras Abordagens: Além da fatoracao de matrizes, outros algoritmos de aprendizado
de méquina podem ser empregados. Redes neurais, por exemplo, podem ser usadas
para aprender interacdes ndo-lineares complexas entre usudrios e itens, potencialmente
capturando nuances que modelos lineares como a fatoragdao de matrizes nao conseguem.
Da mesma forma, classificadores Bayesianos e modelos de clusterizacdo também podem
ser usados para agrupar usudrios ou itens e, a partir dai, gerar predi¢des. Essas técnicas

aumentam a robustez e a capacidade de generalizacdo do sistema de recomendacio (HE et
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al., 2017).

3.3.2 Filtragem Baseada em Conteiido

A filtragem baseada em contetido opera sob um principio intuitivo: recomendar
itens que sejam similares aqueles que um usudrio demonstrou gostar no passado. Diferente
da filtragem colaborativa, que depende dos padrdes de uma comunidade, esta abordagem foca
exclusivamente nas caracteristicas dos itens e nas preferéncias de um tnico usudrio (PAZZANI;
BILLSUS, 2007).

O processo geralmente envolve duas etapas principais. Primeiramente, o sistema
analisa os itens que o usudrio avaliou positivamente para extrair suas caracteristicas principais €
construir um perfil de interesse do usudrio. Por exemplo, no dominio de filmes, esse perfil pode
conter informagdes sobre géneros preferidos, diretores, atores ou palavras-chave do enredo. Em
seguida, o sistema compara esse perfil com os atributos de outros itens no catdlogo e recomenda
aqueles que apresentam a maior similaridade (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005).

A filtragem baseada em contetdo oferece vantagens importantes, como:

* Independéncia do Usudrio: As recomendagdes para um usudrio ndo dependem de outros,
0 que torna a abordagem util em sistemas com poucos usudrios ou dados esparsos.

* Transparéncia: As recomendacgdes sdo facilmente explicdveis ("Recomendamos este filme
porque ele é do mesmo género de fic¢do cientifica que vocé costuma assistir"), o que pode
aumentar a confianga do usudrio.

* Tratamento de Novos Itens: Um novo item pode ser recomendado imediatamente, desde
que suas caracteristicas sejam conhecidas, superando o problema de cold-start para itens.

Apesar de suas qualidades, a abordagem possui uma limitagdo fundamental conhe-
cida como superespecializacdo. Como o sistema apenas recomenda itens com contetido similar
aos ja consumidos, ele raramente sugere itens de categorias inesperadas. Isso limita a capacidade
de descoberta e a serendipidade, criando uma “bolha de filtro” para o usuério. Essa é uma das
principais razdes que motivam o desenvolvimento de sistemas hibridos, que buscam combinar as

forcas desta técnica com as da filtragem colaborativa (BURKE, 2002).

3.3.3 Filtragem Baseada em Conhecimento

A filtragem baseada em conhecimento fundamenta-se no uso explicito de conheci-

mento estruturado sobre o dominio do problema, bem como sobre as necessidades e restricdes
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do usudrio, para gerar recomendagdes adequadas. Diferentemente das abordagens baseadas em
contetiido ou colaborativas, esse tipo de sistema nao depende do histérico prévio de interagdes
ou de avaliacdes passadas, mas sim de regras, modelos semanticos ou relacdes légicas que
descrevem como os itens atendem a determinados requisitos do usudrio (RICCI et al., 2010).

Nessa abordagem, o processo de recomendacao ocorre a partir da correspondéncia
entre as preferéncias explicitamente informadas pelo usuério e o conhecimento codificado no
sistema. Esse conhecimento pode ser representado por meio de regras de inferéncia, ontologias,
modelos de restricdes ou redes semanticas, que descrevem tanto as caracteristicas dos itens
quanto as condi¢des sob as quais eles sdo considerados adequados. Por exemplo, em um sistema
de recomendacgdo de iméveis, o usudrio pode informar restri¢des como faixa de preco, nimero
minimo de quartos e localizacdo desejada, e o sistema utiliza esse conjunto de critérios para
identificar os imdveis que satisfazem tais condi¢cdes (BURKE et al., 2000).

A filtragem baseada em conhecimento apresenta vantagens relevantes, entre as quais
destacam-se:

* Independéncia de Histdrico: O sistema nao requer dados prévios de interacdo, sendo
especialmente adequado para dominios com baixa recorréncia de uso ou em cendrios de
cold-start tanto para usudrios quanto para itens.

* Alta Interpretabilidade: As recomendacdes podem ser facilmente explicadas com base nas
regras ou restricoes satisfeitas, aumentando a transparéncia e a confianca do usudrio no
sistema.

+ Adequacio a Dominios Complexos: E particularmente eficaz em contextos nos quais
a escolha do item envolve multiplas restricdes explicitas e conhecimento especializado,
como na recomendacao de servicos financeiros, iméveis ou produtos técnicos.

Apesar de suas vantagens, essa abordagem apresenta limitacdes importantes. A
principal delas € o custo associado a aquisi¢do, modelagem e manutencdo do conhecimento do
dominio, que geralmente exige a participacdo de especialistas. Além disso, sistemas baseados em
conhecimento tendem a ser menos adaptativos, uma vez que nao exploram padrdes emergentes
a partir do comportamento coletivo dos usudrios. Essas limitagdes motivam sua integracao
com outras técnicas, especialmente em sistemas hibridos, nos quais o conhecimento explicito
do dominio é combinado com dados de interagdo e contexto, buscando maior flexibilidade e

capacidade de personalizacao (BURKE, 2002).
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3.3.4 Sistemas Sensiveis ao Contexto

Os sistemas sensiveis ao contexto ampliam o horizonte ao considerar varidveis adici-
onais relacionadas a situacao em que ocorre a interacao. Tempo, localizagdo, dispositivo, clima
ou companhia sdo exemplos de informagdes contextuais que podem alterar significativamente a
relevancia de uma recomendagao (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2015).

Por exemplo, um mesmo usudrio pode preferir restaurantes rapidos durante o almogo
em dias tteis, mas buscar op¢des mais sofisticadas a noite ou nos fins de semana. Da mesma
forma, miusicas recomendadas em uma manha de trabalho podem diferir daquelas sugeridas
em um momento de lazer. Incorporar tais dimensdes aumenta a precisdo e a relevancia das
recomendacdes.

O desafio, entretanto, reside na coleta e modelagem dessas informacdes. Dados
contextuais sdo dinamicos e heterogéneos, exigindo mecanismos de captura em tempo real e
técnicas de aprendizado capazes de lidar com multiplas varidveis. Além disso, surge a necessi-
dade de explicar como o contexto influenciou determinada sugestao, reforcando a importincia
da interpretabilidade nesse tipo de sistema (VERBERT et al., 2012).

A modelagem da informacdo contextual € tipicamente abordada por meio de trés
paradigmas principais, conforme formalizado na literatura (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2015).
O primeiro, a pré-filtragem contextual, consiste em selecionar apenas os dados relevantes para
um determinado contexto anfes de aplicar um algoritmo de recomendacgao tradicional. Por
exemplo, para uma recomendacdo em um dia de semana, o sistema filtraria o histdrico para
incluir apenas avaliagdes feitas em dias de semana e, sobre esse subconjunto de dados, aplicaria
um algoritmo de Filtragem Colaborativa. A segunda abordagem é a pds-filtragem contextual,
na qual o sistema primeiro gera uma lista de recomendagdes e, em seguida, a filtra ou reordena
com base no contexto atual do usudrio. Por fim, a abordagem mais integrada e poderosa € a da
modelagem contextual, na qual o contexto € incorporado diretamente ao modelo preditivo. Nesse
caso, a func¢do de predi¢do ndo € mais bidimensional (usudrio, item), mas sim multidimensional,

incluindo uma ou mais dimensdes contextuais.

3.3.4.1 Contexto Conversacional

Nos ultimos anos, o conceito de contexto foi expandido para além do ambiente

fisico ou situacional, dando origem a uma nova geragdo de sistemas denominados Sistemas de
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Recomendagdo Conversacionais

Nesses sistemas, o contexto € extraido dinamicamente a partir do préprio didlogo
entre o usudrio e o agente conversacional, em vez de depender exclusivamente de varidveis
externas, como tempo ou localizagdo (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2015).

O contexto conversacional pode ser definido como o conjunto de informagdes deri-
vadas da interagdo linguistica e das intencoes expressas durante o didlogo. Ele é composto por
trés dimensdes principais:

* Histérico do didlogo: engloba o que foi dito anteriormente na conversa, incluindo prefe-
réncias ja mencionadas ou mapas visualizados.

* Intencdes do usudrio: representam o objetivo subjacente as mensagens como buscar um
mapa, solicitar informacdes turisticas ou filtrar por categorias especificas.

* Entidades mencionadas: incluem os locais, categorias ou atributos explicitamente citados

pelo usudrio, extraidos por meio de técnicas de reconhecimento de entidades nomeadas.

3.3.5 Sistemas Hibridos

A diversidade de cendrios e as limitagdes individuais de cada abordagem, como o
problema de arranque a frio na filtragem colaborativa ou a superespecializacao na filtragem
baseada em conteido, levaram ao desenvolvimento de sistemas hibridos. Estes sistemas buscam
combinar duas ou mais estratégias de recomendacdo para capitalizar suas fortalezas e, a0 mesmo
tempo, mitigar suas fraquezas. A forma como essa combinacdo € realizada pode seguir diferentes
topologias de design, sendo as mais comuns a em cascata, a ponderada e a de comutagao
(BURKE, 2002). Na hibridizacdo em cascata (cascade), uma técnica € utilizada para gerar um
conjunto inicial de candidatos, que € entdo refinado por uma segunda técnica. Na hibridizacao
ponderada (weighted), os escores de diferentes recomendadores sdo combinados em uma férmula
linear. J& na de comutacao (swifching), o sistema alterna entre as técnicas de acordo com um
critério especifico, como a disponibilidade de dados; por exemplo, usando um método baseado
em conteido para um novo usudrio e mudando para um colaborativo assim que ele acumula um
numero suficiente de avaliagdes.

Além de solucionar problemas praticos, os sistemas hibridos permitem um balancea-
mento mais fino entre os multiplos objetivos de um sistema de recomendagdo. A abordagem em
cascata, por exemplo, é particularmente util para otimizar a performance em sistemas de grande

escala. Enquanto um componente pode ser otimizado para maximizar a acurdcia das predicdes,
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outro pode ser projetado para aumentar a diversidade e a serendipidade, resultando em uma
experiéncia de usudrio mais rica e robusta. E por essa capacidade de gerenciar o trade-off entre
métricas distintas que as solucdes hibridas se tornaram o padrao de fato em aplicacdes comerciais
de larga escala, como em plataformas de e-commerce e de streaming de midia (RICCI et al.,

2010).
3.3.6 Fontes de Preferéncia

Na literatura de sistemas de recomendacdo, os dados que alimentam os modelos de
personalizacdo sdo geralmente categorizados em duas fontes principais: feedback explicito e
feedback implicito (HU et al., 2008).

Feedback Explicito refere-se a entrada direta, consciente e intencional do utilizador
para expressar os seus interesses. E a forma mais inequivoca de preferéncia, classicamente
representada por avaliagdes numéricas (como notas de 1 a 5) ou por indicagdes bindrias, como
likes. A principal vantagem deste método € a sua clareza na representacio das preferéncias. No
entanto, a sua maior desvantagem € a data sparsity. Na pratica, a maioria dos utilizadores nao
avalia ativamente a maior parte dos itens disponiveis, pois isso exige um esfor¢o cognitivo que
nem todos estdo dispostos a realizar (AGGARWAL et al., 2016).

Feedback Implicito, por outro lado, consiste em sinais de preferéncia que ndo sao
fornecidos intencionalmente como uma avaliacdo, mas inferidos a partir da observag¢do do
comportamento natural do utilizador. Estes dados s@o recolhidos de forma passiva e automaética,
incluindo agdes como histérico de compras, cliques, frequéncia de visitas ou o tempo de
visualiza¢do de um item. A principal vantagem desse tipo de feedback € a sua abundancia, pois é
gerado em praticamente todas as interagdes do utilizador (NGAEZ-VALDEZ et al., 2012).

O desafio central do feedback implicito reside na sua ambiguidade. Em primeiro
lugar, ha uma auséncia inerente de feedback negativo claro: a ndo interagdo com um item &
ambigua, podendo significar desinteresse ou simplesmente falta de exposi¢do. Em segundo lugar,
mesmo 0s sinais “positivos” sdo frequentemente ruidosos; um clique, por exemplo, pode refletir

interesse genuino, curiosidade momentanea ou até um erro (HU et al., 2008).
3.3.7 SVD Truncada para Fatoracdo de Matrizes

A SVD € uma técnica fundamental de dlgebra linear para decomposi¢do de matrizes,

cuja finalidade € representar uma matriz qualquer como o produto de trés matrizes que capturam,
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de forma organizada, as principais direcdes de variagdo dos dados. Essa decomposi¢do permite
identificar fatores latentes subjacentes as relagdes originais da matriz, sendo amplamente uti-
lizada em tarefas de redu¢do de dimensionalidade, compressao de dados e andlise de padrdes
(AGGARWAL et al., 2016).

A SVD decompde a matriz de interacdes R (m itens X n usudrios), que é tipicamente

esparsa, no produto de trés matrizes:
R=UxV" (3.1)

Essa decomposigao ¢ ilustrada na Figura 4. onde p = min(m,n):
* U: é a matriz ortogonal (m X p) cujas colunas sdo os vetores singulares a esquerda (eixos
principais dos itens).
* ¥: € uma matriz diagonal (p X p) contendo os valores singulares em ordem decrescente,
representando a importancia de cada dimensao latente.
« VT ¢ a matriz ortogonal (p x n) cujas linhas sdo os vetores singulares a direita (eixos

principais dos usudrios).

Figura 4 — Ilustracdo da decomposicao em valores singulares

n m n n
A A A A
4 r \
0
n VT
m< R —_—m U m :
|
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\ / right-singular vectors
left-singular vectors singular values

Fonte: Adaptado de Yehoshua (2019)

3.3.7.1 Aplicacoes da SVD Truncada

Em sistemas de recomendacdo, a aplicagdo mais comum e eficaz € a SVD Trun-
cada. Esta técnica consiste em reter apenas os k maiores valores singulares e seus vetores
correspondentes, onde k ¢ a dimensdo do espacgo latente desejado, sendo k < p (WU et al.,
2025).

Ao reter apenas os k componentes mais importantes, obtém-se uma nova matriz
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aproximada Ry:
Ry ~ U Vil

A Figura 5 exemplifica graficamente o processo de truncagem da SVD, no qual apenas os k

vetores e valores singulares mais relevantes sdo mantidos. O beneficio da truncagem € duplo:

Figura 5 — Ilustracdo da SVD Truncada
n k k n

A Y o M o

m R« = m{| U,

Fonte: Adaptado de Yehoshua (2019)

1. Mitigacao da esparsidade e reducdo de ruido: ao remover os valores singulares menos
significativos, a SVD truncada elimina padrdes insignificantes e reduz o impacto do
ruido. Além disso, ela mitiga a esparsidade ao produzir uma reconstru¢do aproximada que
preenche os zeros da matriz original com valores inferidos, resultando em representacdes
mais densas e estaveis (KOREN et al., 2009).

2. Controle de dimensionalidade: a projecdo dos itens em um espaco de menor dimensao k
concentra a informacao nos principais fatores de variacao, reduzindo o custo computacional
e melhorando a capacidade preditiva em bases esparsas. Esse principio é amplamente
explorado em sistemas de recomendacdo baseados em fatoracdo matricial (KOREN et al.,

2009).
3.3.7.2 A Representacdo no Espaco Latente

A SVD Truncada projeta os itens em um novo espago vetorial de baixa dimensao.
A representagdo latente dos itens, Xjrens € R™*k_ & obtida ponderando os vetores singulares dos

itens pelos valores singulares retidos:

Xitens = Ukzk (3 2)
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Essa matriz Xj;.,s fornece uma representacio densa para cada item, onde cada dimen-
sao do vetor corresponde a um fator latente que captura padrdes coletivos de comportamento.
Como consequéncia, a medi¢do de similaridade, como a similaridade de cosseno, torna-se mais
estdvel e significativa, uma vez que € calculada sobre vetores densos que refletem os fatores

estruturais mais relevantes identificados pela decomposicao truncada.
3.3.8 Avaliacdo de Sistemas de Recomendacdo

A avaliacdo de um sistema de recomendagdo € um processo multifacetado que visa
medir a qualidade e a eficdcia de suas sugestdes. Tradicionalmente, as métricas de avaliacao
sdo divididas em duas categorias principais: métricas de acuricia, que focam na precisao
das predi¢cdes, e métricas que avaliam aspectos qualitativos da experiéncia do usudrio, como

diversidade e interpretabilidade.
3.3.8.1 Métricas de Acurdcia

As métricas de acuricia quantificam o qudo corretas sao as recomendagdes do
sistema. Elas se subdividem com base na tarefa principal do sistema: prever notas ou ranquear
itens.

Para sistemas que preveem a nota que um usudrio daria a um item (tarefa de regres-
sd0), as métricas mais consolidadas sdo:

* Erro Absoluto Médio (MAE): Calcula a média das diferengas absolutas entre os valores
previstos (¥) e os reais (y), sendo facilmente interpretavel por estar na mesma escala das

notas.

1 X
MAE =~ Y vi—9il
i=1

* Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE): Similar ao MAE, mas ao elevar os erros ao
quadrado, penaliza de forma mais intensa predi¢cdes muito distantes do valor real, sendo

mais sensivel a outliers.

No entanto, como aponta a literatura, a precisdao na predi¢cao da nota nem sempre
se correlaciona com a satisfacdo do usudrio. Em muitos cendrios, o mais importante € a ordem

em que os itens sao apresentados (GUNAWARDANA; SHANI, 2009). Para essa tarefa de ran-
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queamento (Top-K ranking), as métricas mais comuns incluem a Precisao @K, a Revocacdo@K
(Recall@K), o Mean Average Precision (MAP) e o Normalized Discounted Cumulative Gain
(NDCQG). Tais métricas avaliam a qualidade e a ordem dos itens no topo da lista, refletindo
melhor a experiéncia do usudrio em plataformas de e-commerce ou streaming.

Apesar de sua ampla utilizacdo, a eficicia dessas métricas de ranqueamento esti
intrinsecamente ligada a sistemas que operam com base em aprendizado supervisionado ou
inferéncia dindmica, nos quais as recomendacdes sdo personalizadas para cada usudrio. Con-
forme apontado pela literatura (CORTES, 2023), a aplicacdo direta de métricas como NDCG
e MAP torna-se inadequada para avaliar sistemas baseados em similaridade estatica, onde a
lista de recomendacdes para um item de referéncia € fixa e ndo se adapta. Para tais cendrios,
abordagens de avaliacdo alternativas, que medem a aderéncia das recomendacdes pré-calculadas
ao comportamento real dos usudrios, mostram-se mais apropriadas.

Além dessas métricas de ranking ordinal, uma outra abordagem comum, especial-
mente em cendrios de feedback implicito, € tratar a tarefa como uma classificacdo bindaria de
“acerto” (hit). A métrica central para isso € a Hit Rate @ K ou HR@K.

O HR @K ¢ definido como a propor¢ao de usudrios para os quais o sistema conseguiu
“acertar” pelo menos um item relevante que estava no conjunto de teste (HERLOCKER et al.,
2004). Esta métrica € ideal para medir se a recomendacdo foi #til, sem penalizar a ordem exata,

sendo uma avaliacdo direta da capacidade do modelo de encontrar itens relevantes.

3.3.8.2 Métricas Além da Acurdcia e a Interpretabilidade

Focar exclusivamente em acurécia pode levar a sistemas que geram recomendagdes
Obvias e pouco tteis, diminuindo o engajamento a longo prazo. Por isso, a literatura também
destaca a importancia de avaliar dimensdes qualitativas, conhecidas como métricas "além da
acuracia"(beyond-accuracy). Entre elas, destacam-se:
* Diversidade: Mede o quao diferentes os itens recomendados sdo entre si.
* Novidade: Avalia a capacidade do sistema de recomendar itens que o usudrio ainda nao
conhecia.
* Serendipidade: Mede a capacidade de fazer recomendac¢des que sdo a0 mesmo tempo
novas e surpreendentemente uteis.
Nesse contexto, a avaliagdo de aspectos subjetivos como confianga, satisfacdo e

percepcao de utilidade pelo usudrio também € crucial (TINTAREV; MASTHOFF, 2007). Um
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fator determinante para melhorar essas percepc¢des € a interpretabilidade (ou explicabilidade) do
modelo. Ao fornecer explicacdes claras para suas sugestdes, como por exemplo, "Recomendamos
o item Y porque vocé se interessou por X", o sistema ndo apenas aumenta a confianca e a
aceitacdo por parte do usudrio, mas também fortalece a robustez da experiéncia de recomendagdo

no mundo real (TINTAREV; MASTHOFF, 2011).
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4 METODOLOGIA

Este trabalho é uma colaboracdo da UFC e a Prefeitura de Sobral, com o objetivo de
apoiar os usudrios do sistema Sobral em Mapas. Esse sistema utiliza tecnologia de GIS e dados
geogréficos abertos para exibir construgdes, rotas e outras convengdes cartograficas, como linhas
de Onibus, pontos de interesse e divisdes administrativas da cidade. O chatbot NAVISOL, ainda
em desenvolvimento, foi criado para facilitar a navegacdo e o acesso a essas informagdes de
forma prética e acessivel. Além de fornecer respostas e orientagdes diretas, o NAVISOL também
atua como um sistema de recomendacdo, sugerindo rotas, locais e contetdos relevantes com
base nas perguntas ou preferéncias dos usuarios.

Neste capitulo, sdo apresentados os métodos adotados para o desenvolvimento da
solu¢do. A metodologia inclui a andlise das demandas dos usudrios, o desenvolvimento de
interagdes conversacionais simples, o tratamento e a integragdo dos dados geograficos, bem
como a andlise e a implementacdo de um sistema de recomendacao hibrido, baseado em filtragem
colaborativa item-a-item e enriquecido por informagdes oriundas do contexto conversacional,

com o objetivo de melhorar a experiéncia de uso da plataforma Sobral em Mapas.

4.1 Analise das Demandas dos Usuarios

A andlise das demandas dos usudrios foi conduzida de forma integrada ao desenvol-
vimento do sistema Sobral em Mapas e do chatbot NaVISOL. A identificacdo das necessidades
ocorreu a partir de reunides técnicas e levantamento de requisitos com as equipes Secretaria do
Planejamento e Gestao (SEPLAG) e da Secretaria do Urbanismo e Meio Ambiente (SEUMA),
considerando os objetivos centrais do projeto: facilitar o acesso a dados geograficos, como rotas
de transporte publico, edificacdes e divisdes administrativas da cidade.

Além do mapeamento inicial de dividas e da definicao de perfis de usudrios poten-
ciais, o sistema passou por testes com usudrios reais durante o processo de desenvolvimento.
Esses testes permitiram validar os fluxos de interacdo, identificar pontos de melhoria e ajustar
tanto as funcionalidades do NaVISOL quanto a légica do sistema de recomendacdo. O feedback
obtido foi essencial para refinar a experiéncia do usudrio e garantir que as respostas e sugestoes
oferecidas estivessem alinhadas as necessidades reais do publico-alvo da plataforma.

A Figura 6 ilustra o fluxo adotado no desenvolvimento iterativo do chatbot NaVISOL,

destacando as principais etapas do processo: levantamento de requisitos, definicao de perfis de
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usudrios, primeiro ajuste no chatbot, aplicacao de testes, coleta de feedback e ajustes progressivos
no sistema. Para embasar essa etapa de validacio, foi aplicado um formulédrio com moradores da
cidade de Sobral, com o objetivo de identificar percepg¢des, dificuldades de uso e sugestdes de

melhoria relacionadas a experiéncia com o chatbot.

Figura 6 — Fluxo de desenvolvimento do chatbot

MAPEAMENTO DE
REQUISITOS INICIAIS

!

DEFINICAO DE PERFIS DE
USUARIOS E DUVIDAS

!

AJUSTES NO FLUXO DO
CHATBOT

Fonte: Elaborado pelo autor
(2025).

Como ainda ndo se dispde de uma estimativa precisa da quantidade total de usudrios
da plataforma, adotou-se o calculo de amostra para populacdo infinita. Foram utilizados os
seguintes parametros: nivel de confianga de 95%, erro amostral de 5% e propor¢ao estimada
de 13%, resultando em uma amostra minima recomendada de 174 participantes. O célculo foi
realizado por meio da ferramenta disponibilizada pela Universidade de Sdo Paulo (USP)!.

As respostas obtidas foram analisadas quantitativamente e qualitativamente, permi-
tindo validar os fluxos de interacdo e identificar pontos criticos. O feedback recebido foi utilizado
para treinar o sistema de recomendacdo e ajustar os fluxos de conversa do chatbot, resultando

em melhorias no conteido das mensagens e na estrutura das interagdes.

I <http://estatistica.bauru.usp.br/calculoamostral/ta_ic_proporcao.php>
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4.2 Configuraciao do Ambiente

Antes da instalacdo das ferramentas principais, foi necessdrio garantir que a maquina
utilizada possuisse o Python? e o gerenciador de pacotes pip> devidamente instalados. O ambiente
de desenvolvimento adotado para este trabalho foi um computador com sistema operacional
Windows 11, processador Ryzen 7 5700U, 12 GB de meméria RAM, e o Python 3.10. Para
facilitar o controle das dependéncias e a criacdo de ambientes virtuais isolados, foi utilizado
o Anaconda Distribution*, uma plataforma open source amplamente empregada em projetos
cientificos. A constru¢do do sistema de recomendacdo foi baseada em técnicas de filtragem
colaborativa baseada em vetores latentes. Para isso, foram utilizados médulos da biblioteca Scikit-
learn’, como a fungio cosine_similarity para o célculo da similaridade entre vetores, e a funcio
SVD do médulo numpy.linalg® para a decomposi¢io de matrizes. Além disso, o framework
Rasa’ foi instalado e configurado para possibilitar a implementacio e o gerenciamento dos fluxos
de conversa do chatbot, garantindo a integracao entre o sistema de recomendacdo e a interface

conversacional.

4.3 Desenvolvimento do Chatbot

O desenvolvimento do chatbot NaVISOL foi realizado utilizando o framework Rasa,
uma plataforma de c6digo aberto implementada em Python, amplamente utilizada em projetos de
Processamento de Linguagem Natural (PLN). Essa base tecnoldgica permitiu o aproveitamento
de ferramentas ja consolidadas, facilitando a aplicacdo de técnicas de interpreta¢do de linguagem
aos dados de entrada dos usudrios.

Um dos fatores determinantes para a ado¢@o do Rasa foi o fato de ser uma solu¢ao
gratuita e de codigo aberto, sem a necessidade de investimentos em licencgas ou infraestrutura
proprietaria. Essa caracteristica atende diretamente as necessidades de projetos publicos e
colaborativos, como o Sobral em Mapas, permitindo o desenvolvimento de solu¢des robustas
com custo reduzido.

Outro diferencial relevante foi a simplicidade de uso. O Rasa possui uma curva

<https://www.python.org/>
<https://pip.pypa.io/>
<https://www.anaconda.com/>
<https://scikit-learn.org/>
<https://mumpy.org/>
<https://rasa.com/>
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de aprendizado acessivel, com sintaxe clara, documentacao abrangente e exemplos praticos
que aceleraram o desenvolvimento do NaVISOL. Essa facilidade contribuiu para que a equipe
se concentrasse nas funcionalidades especificas do chatbot, sem a necessidade de enfrentar
configuracdes excessivamente complexas ou restrigdes técnicas.

Outro aspecto fundamental foi a capacidade de integracdo do Rasa com sistemas
externos por meio de sua API RESTful nativa. Esse recurso tornou possivel a comunicagdo entre
o chatbot e outros servigos do ecossistema Sobral em Mapas, como bases de dados geograficos,

camadas GIS e médulos de recomendacao.

4.3.1 Arquitetura de Funcionamento do Chatbot

A arquitetura do ciclo de funcionamento do chatbot NaVISOL, ilustrada na Figura 7,
descreve o processo de interacdo entre o usudrio e o agente conversacional por meio de um com-
ponente de chat integrado a aplicacdo web do sistema Sobral em Mapas. A comunicagdo ocorre
por meio de requisi¢des Hypertext Transfer Protocol (HTTP), utilizando o canal Application

Programming Interface (API) fornecido pela Representational State Transfer (REST) do Rasa.

Figura 7 — Representacdo da Arquitetura do Chatbot

MENSAGEM

RASA NLU

RASA ACTIONS

RESPOSTA

REQUISITAR
DADOS DE API'S

Fonte: Adaptado de (FGA-EPS-MDS, 2021)

4.3.2 Criacdo e Configuracdo do Chatbot

O ciclo tem inicio quando o usudrio envia uma mensagem pela interface do chat.

Essa mensagem € transmitida para o servidor do Rasa, onde o0 médulo Rasa Natural Language
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Understanding (NLU) analisa o texto para identificar a intenc@o do usudrio e entidades relevantes,
como nomes de ruas, bairros ou pontos de interesse. Em seguida, o médulo Rasa Core processa
essas informacdes e, com base nas politicas configuradas e no histérico de conversagdo, determina
a acdo mais adequada a ser executada.

Essa a¢ao € interpretada pelo médulo Rasa Actions, que pode retornar uma resposta
textual ou comandos especificos a serem utilizados pela aplicacdo web. Em alguns casos, essa
resposta inclui dados que serdo utilizados para interag@o visual com o mapa, como a marcacao de
pontos ou o tracado de rotas, funcionalidade que serd detalhada em secdo prépria deste trabalho.
Por fim, o conteddo da resposta € enviado de volta a interface do chat, concluindo o ciclo de
interagao.

Com os pacotes necessdrios previamente instalados, o projeto do agente conversa-
cional foi iniciado por meio do comando rasa init, que gerou a estrutura basica de diretorios
e arquivos fundamentais. Essa estrutura inclui componentes como arquivos de treinamento de
intengdes e entidades, politicas de didlogo, acdes personalizadas, respostas e configuracdo de
dominio.

A configuracdo personalizada do pipeline de processamento e das politicas de decis@o
permitiu a criagdo de um agente conversacional com capacidade robusta de interpretacao e tomada

de decisdo, alinhado ao dominio da aplicacdo proposta.

4.3.2.1 Pipeline de Processamento de Linguagem Natural

O pipeline de Processamento de Linguagem Natural (PLN) define as etapas pelas
quais as mensagens dos usudrios sdo processadas até serem compreendidas e interpretadas pelo
sistema. Neste trabalho, adotou-se uma abordagem hibrida, que integra técnicas clédssicas de
pré-processamento textual com modelos baseados em aprendizado profundo, buscando maior
robustez e precisdo na interpretacdo das entradas.

De forma geral, o fluxo de processamento inicia-se com a segmentagao e enriqueci-
mento linguistico da mensagem do usudrio, seguida pela transformacdo das informagdes textuais
em representacdes vetoriais adequadas ao aprendizado de maquina. Essas representacdes sao
entdo utilizadas por um modelo central de aprendizado profundo, responsédvel pela interpretacao
semantica da entrada, cujos resultados passam por etapas adicionais de pds-processamento e
tratamento de incertezas antes da geracdo da resposta final do chatbot.

A Figura 8§ apresenta uma visao esquematica desse pipeline, evidenciando a sequéncia
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de componentes responsdveis pelo processamento da linguagem natural, desde a entrada textual

do usudrio até a producgao da resposta pelo agente conversacional.

Figura 8 — Fluxo do pipeline de Processamento de Linguagem Natural adotado no chatbot
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A primeira etapa do pipeline consiste no WhitespaceTokenizer, responsavel pela
segmentagdo do texto com base em espagos em branco, gerando os fokens. Em seguida, aplica-se
0 RegexFeaturizer, que utiliza expressoes regulares para identificar padrdes relevantes nas mensa-
gens, enquanto o LexicalSyntacticFeaturizer complementa essa andlise ao extrair caracteristicas
sintdticas e léxicas do contexto em torno de cada token. Para a vetorizagcdo das entradas, sdo
empregados dois componentes do tipo CountVectorsFeaturizer: o primeiro realiza a vetorizagao
baseada na contagem de palavras (bag-of-words), e o segundo analisa n-gramas de caracteres,
variando de 1 a 4, no modo char_wb, o que confere maior tolerancia a erros de digitacao e
variacdes morfoldgicas.

O nucleo do pipeline é o DIETClassifier, um modelo multitarefa baseado em redes
neurais profundas, responsdvel por realizar simultaneamente a classificacdo de intencoes e a
extragcdo de entidades. Esse componente foi configurado para treinar durante 150 épocas, com a
restricao de similaridade ativada (constrain_similarities: true), a fim de reduzir ambiguidades e
evitar confusdes entre intencdes semanticamente proximas. Na sequéncia, o EntitySynonymMap-
per atua no mapeamento de sindnimos para formas padronizadas, promovendo maior consisténcia
no reconhecimento das entidades, enquanto o ResponseSelector € utilizado em cendrios com
multiplas respostas candidatas, como em bases de perguntas frequentes, sendo treinado ao longo
de 100 épocas.

Por fim, o FallbackClassifier é acionado quando a confianca do modelo encontra-se

abaixo de um limiar predefinido (threshold: 0.3) ou quando ha ambiguidade entre intengdes com
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probabilidades semelhantes (ambiguity_threshold: 0.1). Esse mecanismo garante que, mesmo
em situacdes de incerteza, o agente conversacional seja capaz de fornecer respostas coerentes e

adequadas ao contexto, assegurando uma interacao mais confidvel e consistente com o usudrio.

4.3.2.2 Politicas de Decisdo do Didlogo

As politicas de decisdo definem a forma como o agente seleciona suas agdes ao longo
da interag@o com o usudrio, sendo responsaveis por controlar o fluxo do didlogo e garantir respos-
tas coerentes ao contexto conversacional. Neste projeto, adotou-se uma combinagio estratégica
de quatro politicas principais: MemoizationPolicy, RulePolicy, TEDPolicy e UnexpecTEDIntent-
Policy, de modo a equilibrar previsibilidade, flexibilidade e capacidade de generalizagdo.

A MemoizationPolicy tem como funcido armazenar e reutilizar trajetorias de didlogo
previamente observadas durante o treinamento, possibilitando respostas rdpidas e consistentes
em interacoes recorrentes ou altamente estruturadas. Complementarmente, a RulePolicy permite
a definicdo de regras explicitas para o controle do fluxo conversacional, sendo especialmente
eficaz em cendrios de légica deterministica, como mensagens de saudacdo, encerramento e
tratamento de situacdes de fallback.

A TEDPolicy (Transformer Embedding Dialogue Policy) é baseada em aprendizado
profundo e utiliza representacdes contextuais para avaliar sequéncias de intencdes e acoes
anteriores, a fim de prever o préximo passo do didlogo. Na configuracdo adotada, o modelo
considera até cinco turnos anteriores (max_history: 5) e é treinado por 100 épocas. A ativagcdo
do parametro constrain_similarities: true contribui para uma maior separacdo entre as acoes
candidatas, reduzindo a probabilidade de decisdes ambiguas durante a conversacdo. De forma
complementar, a UnexpecTEDIntentPolicy foi incorporada com o objetivo de identificar e
tratar intencdes inesperadas, também considerando um historico de cinco turnos e 100 épocas
de treinamento. Essa politica atua como um mecanismo adicional de robustez, prevenindo
transi¢cdes abruptas ou incoerentes no fluxo do didlogo.

A integracdo dessas politicas possibilita ao chatbot manter memoria de contexto,
responder adequadamente a padrdes conhecidos e, a0 mesmo tempo, adaptar-se a situagdes novas
ou imprevistas, resultando em uma experiéncia conversacional mais fluida, estdvel e natural para

0 usuario.
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4.3.3 Integragdo com o Sobral Mapas

O Sobral Mapas € uma aplicacao web que utiliza JavaScript para manipular visu-
almente os elementos do mapa. Nesse contexto, o chatbot, por meio do médulo actions.py,
acionado pelo Rasa Core, € responsdvel por duas funcdes principais: marcar mapas e recomendar
camadas.

Neste trabalho, as a¢cdes personalizadas nao se limitam a geracdo de respostas textuais.
Cada execucdo envia ao frontend um objeto JavaScript Object Notation (JSON) que agrega
diferentes elementos de resposta, como o texto informando o nome ou a categoria do mapa
identificado e a marcag¢do visual correspondente no mapa.

Essa abordagem permite que o frontend ative automaticamente a camada apropriada
com base nas entidades extraidas da pergunta e, a0 mesmo tempo, incorpore ao JSON a reco-
mendacgao gerada pelo modelo. Dessa forma, o agente conversacional e a interface do sistema
funcionam de forma integrada, oferecendo interacdes ricas, contextuais e visualmente interativas,
que conectam a linguagem natural a exploragdo geogréfica assistida por recomendagdes.

A Figura 9 ilustra um exemplo dessa funcionalidade: ao perguntar sobre uma ciclovia
especifica, o sistema ndo apenas informa o resultado, mas também destaca automaticamente a

camada correspondente no mapa.

Figura 9 — Exemplo de marcagdo automatica no mapa a partir da pergunta do usuério

Chat- NavisoL |

Gostaria de saber onde
‘tem locais para andar de
bicicleta

As rotas ciclaveis incuem
as Ciclovias mapeadas.

M O mapa ‘Ciclovia' foi
marcado com base na sua
pergunta. -

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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4.4 Implementacio do Sistema de Recomendacao

A abordagem adotada neste projeto € hibrida, combinando uma estratégia contextual,
baseada no didlogo com o usudrio, com a técnica de filtragem colaborativa item-a-item. Con-
forme ilustrado na Figura 10, essa arquitetura integra a compreensao semantica e interacional
proporcionada pelo chatbot com um mecanismo de recomendagao baseado em medidas de simi-
laridade entre itens, extraidas a partir de padrdoes de comportamento coletivo. Essa integracdo
permite que o sistema produza recomendagdes coerentes com o contexto da interagdo, a0 mesmo

tempo em que explora relacdes de afinidade entre mapas observadas no uso agregado do sistema.

Figura 10 — Fluxo do sistema de recomendacdo hibrido baseado em contexto e filtragem colabo-

rativa
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RECOMENDACAO
DE MAPAS

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Nesta secao, sdo descritos os dois componentes fundamentais que compdem essa
arquitetura hibrida. O componente colaborativo € responsével por identificar relagdes de simila-
ridade entre mapas a partir das interagdes dos usudrios, produzindo recomendacdes baseadas

em uso coletivo. J4 o componente contextual permite que o chatbot adapte as recomendagdes
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conforme o conteudo e a intengdo expressa nas conversas, oferecendo respostas coerentes com o
contexto atual do didlogo.

O componente colaborativo item-a-item foi popularizado por grandes aplicacdes
comerciais, como a da Amazon.com (LINDEN et al., 2003), e validado em diversas imple-
mentacdes. Neste projeto, ele se mostrou um método robusto e eficaz para o cendrio proposto,
especialmente por lidar bem com dados esparsos e restricdes computacionais. A similaridade
entre mapas (itens) € calculada com base na média do tempo relativo de visualizacdo, utilizado
aqui como uma forma de feedback implicito, ou seja, uma medida indireta do interesse do usudrio.
Diferentemente do feedback explicito, como avaliagdes ou notas, o feedback implicito € extraido
do comportamento natural de navegacao, tornando o processo de coleta automaético e continuo.

A partir desses dados, é construida uma matriz de similaridade item x item que
captura padrdes de navegacdo e co-visualizacao entre usudrios. Essa matriz permite identificar
quais mapas tendem a ser acessados em sequéncia ou dentro de contextos semelhantes, gerando
recomendacdes que refletem a afinidade entre conteudos.

Uma das principais vantagens desta abordagem hibrida € sua capacidade de lidar bem
com o problema de cold start, ou seja, situagdes em que ha pouca ou nenhuma informagao sobre
novos usudrios. O componente contextual garante que o chatbot consiga oferecer recomendagdes
iniciais relevantes, como categorias de mapas, desde a primeira interagdo. J4 o componente
colaborativo requer apenas que o usudrio visualize um Unico mapa para comecar a sugerir
conteudos similares, dispensando um histérico extenso de uso.

Além disso, a matriz de similaridade colaborativa pode ser pré-computada e reutili-
zada, o que assegura respostas rapidas e alta escalabilidade mesmo em ambientes com recursos
computacionais limitados. Enquanto isso, a 16gica contextual é processada dinamicamente pelo
agente conversacional, garantindo que as recomendagdes permanecam coerentes com o didlogo

em andamento e ajustadas ao contexto da interagao.

4.4.1 Preparacdo dos Dados

Para possibilitar a geracdo de recomendagdes personalizadas, foi necessario estruturar
os dados de interagdo dos usudrios com a plataforma. A cada nova sessdo, o endereco IP
anonimizado do usudrio (ip_usuario) é utilizado como identificador. Durante a navegacao, os
acessos aos mapas sdo registrados diretamente no frontend e enviados ao backend, onde sio

armazenados em uma tabela especifica no banco de dados. Cada registro contém as seguintes
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colunas:

* ip_usuario: endereco IP anonimizado do usudrio;

* mapa: identificador da camada acessada;

* mapa_recomendado: nome do mapa sugerido como recomendacio apds o0 acesso a0 mapa

atual;

* tempo: tempo de visualizacdo da camada;

* tempo_total: tempo total da sessdo do usudrio com o sistema;
Para a etapa de constru¢do da matriz de interacd@o e cdlculo dos scores parciais, foram considera-
das apenas as colunas ip_usuario, mapa, tempo e tempo_total, por serem diretamente relevantes
a forma de modelagem adotada. Diferente de abordagens baseadas em cliques, que assumem
eventos discretos e pontuais, este projeto adota uma légica fundamentada no tempo de exposicao.
A decisao por essa abordagem foi motivada por duas observacdes principais:

1. Em sistemas com interfaces interativas, os cliques sdo frequentemente empregados apenas
como mecanismos operacionais de controle da visualizagdo, como a ativacdo e desativacao
de camadas, ndo configurando, por si s6, uma manifestacdo direta do interesse do usudrio
(UNRAU; KRAY, 2021).

2. O tempo de permanéncia é amplamente reconhecido na literatura como um indicador de
interesse implicito mais robusto do que eventos de clique (CLAYPOOL et al., 2001). Em
interfaces baseadas em explorac¢do visual, como mapas interativos, o tempo gasto pelo
usudrio em uma visualiza¢do € um preditor mais forte de engajamento e processamento
cognitivo do que ac¢Oes pontuais, que podem ser ambiguas (AGICHTEIN et al., 2006).

Dessa forma, optou-se por utilizar o tempo relativo de visualizacdo como feedback
implicito continuo. Para cada linha de ip foi calculado um score parcial, definido pela fragao do
tempo dedicado aquela camada em relag@o ao tempo total de navegagdo na sessao correspondente.

Ap6s esse cdlculo, as interagdes foram agrupadas por par usudrio x mapa. Para
cada usudrio u e mapa m, foi computada a média dos scores parciais registrados, resultando na

seguinte férmula:

n
SCOrey,, = — y_ score_parcial; “4.1)
iz

onde:

* n é o nimero de interagdes do usudrio ¥ com o mapa m;



59

. tempo;
* score_parcial, =

= fempo_torl, Tepresenta a fracdo do tempo de visualizacdo dedicado ao

mapa na i-ésima interacao.
O resultado € uma tabela no formato usudrios X mapas, com valores entre 0 e 1 que
representam o grau médio de aten¢do dedicado por cada usudrio a cada mapa. Um exemplo
dessa estrutura € apresentado na Tabela 4.

Tabela 4 — Exemplo de Matriz de Interagdo (Formato Usudrio-Mapa)
Usuario (IP) Linha 1 do Transol Linha 5 do Transol Rede de Ciclovias

192.168.0.1 0,82 0,65 0,40
192.168.0.2 0,00 0,77 0,55
192.168.0.3 0,67 0,00 0,61

4.4.2 Treinamento

O treinamento do modelo foi conduzido com base nas interacdes reais dos usudrios
durante o uso da plataforma, servindo como fonte principal de dados para a constru¢do do
modelo de recomendagdo. A partir da tabela de scores médios descrita anteriormente (Tabela 4),
reorganizada no formato mapa x usudrio conforme ilustrado na Tabela 5, foi construida uma
matriz de interagdo R € R™*", onde m representa o nimero de mapas e n o nimero de usuarios.
Cada elemento r; ; da matriz representa o score médio atribuido pelo usudrio j a0 mapa i, com

base no tempo relativo de visualizagdo.

Tabela 5 — Exemplo de Matriz de Interacido (Formato Usudrio-Mapa transposta)

Mapa 192.168.0.1 192.168.0.2 192.168.0.3
Linha 1 do Transol 0,82 0,00 0,67
Linha 5 do Transol 0,65 0,77 0,00
Rede de Ciclovias 0,40 0,55 0,61

Para extrair apenas as componentes latentes mais relevantes presentes na matriz
R, aplicou-se inicialmente a Decomposi¢do em Valores Singulares em sua forma completa,
obtendo-se as matrizes U, L e V.

A matriz U contém os vetores singulares associados aos mapas, descrevendo como
cada mapa se relaciona com as dimensoes latentes extraidas a partir do comportamento coletivo
dos usudrios. A matriz ¥ é uma matriz diagonal cujos valores singulares, ordenados de forma
decrescente, indicam a importancia relativa de cada dimensao latente na explicagc@o das interagdes
observadas. J4 a matriz V' contém os vetores singulares associados aos usudrios, representando

padrdes latentes de navegagdo e de interesse no conjunto de mapas analisados.
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Como os valores singulares presentes na matriz X estdo ordenados de forma de-
crescente e expressam a contribui¢cdo de cada dimensdo latente, torna-se possivel reduzir a
dimensionalidade do modelo por meio do truncamento da decomposicio, preservando apenas as
componentes mais informativas.

Em seguida, realizou-se o truncamento dessas matrizes, selecionando somente os
cinco maiores valores singulares. A escolha de k = 5 foi definida apds testes exploratérios, nos
quais diferentes valores de k foram avaliados, e observou-se que cinco dimensdes ofereciam um
bom equilibrio entre redu¢do de ruido e preservacdo das estruturas latentes relevantes.

No cédigo, o truncamento corresponde a:

Us=U[;,1:5],  Xs=diag(51,5,53,54,55), Vi =VI[1:5]

onde Sp,...,S5 representam os cinco maiores valores singulares retornados pela
funcdo SVD.
A partir dessas matrizes reduzidas, construiu-se a representacao latente dos mapas

por meio da projecao:

Xmapas = Usks

Cada linha de Xpapas corresponde ao vetor latente de um mapa em um espaco de
cinco dimensdes, ja ponderado pelos valores singulares preservados no truncamento. Essa matriz
foi utilizada como base para o cdlculo das similaridades entre os mapas, conforme exemplificado

na Tabela 6.

Tabela 6 — Exemplo de vetores latentes dos mapas ap6s aplicagdo do SVD (matriz Xiyapas)
Mapa Dim1 Dim2 Dim3 Dim4 DimS.
Linha 1 do Transol 10,90 0,60 -5,23 2,05 3,10
Linha 5 do Transol 1146 -555 -2,79 -2,06 -0,31
Rede de Ciclovias 10,27 0,35 1,24 -6,11 -0,12

Com a matriz Xpapas, a similaridade entre dois mapas i e j € calculada com base na

similaridade de cosseno, dada por:

Xi~Xj

TR 4.2)
il - [

sim(i, j) =
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onde x; € X; sd0 os vetores-linha correspondentes aos mapas i € j na matriz Xapas-

Ao final de cada sessdo de testes com usudrios, foi gerada e armazenada uma matriz
de similaridade contendo os valores de sim(i, j) entre todos os pares de mapas. Essa matriz
passou a ser utilizada como base para o sistema de recomendacdo, que, dado um mapa de
interesse acessado pelo usudrio, sugere automaticamente o mapa mais semelhante, com base no
comportamento coletivo observado nas interagdes anteriores. A consulta a essa matriz € feita

dinamicamente a cada nova solicitacdo de recomendacdo.
4.4.3 Avaliacdo baseada em incidéncia de uso

Diferentemente de sistemas de recomendac¢do baseados em aprendizado supervisio-
nado, nos quais modelos sdo treinados para prever preferéncias ou ordenar itens dinamicamente
para cada usudrio, o sistema proposto neste trabalho utiliza uma matriz de similaridade item-
item fixa, pré-calculada a partir de medidas de similaridade (como cosseno ou decomposicao
SVD) entre diferentes mapas. Dessa forma, a recomendacio € determinada exclusivamente pela
similaridade entre itens previamente definida, sem adaptacdo ou personalizacio posterior.

Em sistemas baseados em predi¢do, métricas como Precision@K, Recall@K, F1 @K,
MAP e NDCG sao comumente empregadas, pois avaliam a capacidade do modelo de gerar
rankings personalizados de itens relevantes. Contudo, conforme descrito na literatura (CORTES,
2023), essas métricas pressupdem a existéncia de um mecanismo de inferéncia adaptativa, o que
nao € o caso de sistemas puramente baseados em similaridade estdtica, como o adotado neste
trabalho.

Para avaliar a efetividade da matriz de similaridade proposta, adotou-se uma abor-
dagem fundamentada na taxa de coincidéncia entre recomendagdes fixas e interacdes reais. A
l6gica consiste em verificar, a partir de dados histéricos de uso, se os mapas recomendados pelo
sistema para determinado mapa base realmente foram acessados pelos usudrios que previamente
interagiram com esse mapa. Essa abordagem estd alinhada a no¢do de hit rate em sistemas de
caching por similaridade, nos quais a resposta recomendada é sempre a mesma para uma dada
entrada (HERLOCKER et al., 2004).

Os dados utilizados para essa avaliacao foram organizados em uma tabela de logs,
contendo campos essenciais como: ip_usuario (utilizado para delimitar a sessao de um usuério),
mapa (o item-base que o usudrio estd visualizando) e mapa_recomendado (o item sugerido pelo

sistema de similaridade estdtica para aquele mapa).
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A partir dessa estrutura, a avaliacdo de eficacia foi calculada da seguinte forma: para
cada instancia em que um usudrio acessou um mapa e uma recomendacdo foi registrada na
coluna mapa_recomendado, o sistema verificou se, subsequentemente e dentro da mesma sessao
(agrupada pelo ip_usuario), esse usudrio de fato acessou o mapa que lhe foi recomendado.

A métrica final, denominada aqui de taxa de acerto por incidéncia, é calculada como
a média dos acertos por recomendacdo. Para cada recomendacdo exibida i (de um total de
Nrecomendagses)» € atribuido um valor bindrio A; (hit):

* h; = 1 se o mapa recomendado foi acessado pelo usudrio na mesma sessdo, apos a
recomendacao;
* h; = 0 caso contrario (0 mapa recomendado ndo foi acessado na sessdo).
A taxa de acerto € entdo a soma desses acertos dividida pelo nimero total de

recomendacdes, conforme a Equagao 4.3:

Nrecomendagﬁes h
Taxa de Acerto = @ 4.3)

recomendagdes
onde:
* Nrecomendagses € 0 nimero total de recomendagdes exibidas em todas as sessdes.
* h; é a varidvel indicadora de acerto para a i-ésima recomendacao.
Essa métrica fornece uma medida objetiva da eficdcia prética da matriz de simi-
laridade, refletindo diretamente a sua capacidade de antecipar, com base em similaridade, o

comportamento real dos usudrios sem o uso de técnicas preditivas ou aprendizado de maquina.
4.4.4 Integracdo das Recomendagoes no Sistema

Ap6s cada etapa de treinamento e refinamento do modelo, sua integracdo ao sistema
conversacional era realizada por meio do componente de a¢des personalizadas do Rasa, conhecido
como actions.py. Durante a execucdo do agente conversacional, quando o usudrio realiza
uma pergunta associada a um mapa ou categoria especifica, o sistema dispara a fun¢do de
recomendag¢do implementada nesta acdo. Essa funcdo consulta a camada mencionada, identifica
sua posi¢ao na matriz de similaridade pré-computada e retorna a camada geogréafica mais similar
com base na métrica de cosseno. O processo € representado pela seguinte logica:

* Identificacdo da camada solicitada;
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Calculo da similaridade entre a camada alvo e as demais, utilizando matriz de similaridade
pré-computada;

Selecdo do mapa mais similar, excluindo o proprio mapa de origem;

Recuperacido do nome e categoria do mapa recomendado;

Geracdo de mensagem personalizada enviada ao usudrio;

Esse mecanismo permite que o chatbot ndo apenas responda a pergunta do usudrio, como também

ofereca uma recomendacdo contextual baseada no comportamento coletivo de navegacdo. A
mensagem gerada, por exemplo, pode informar que “Usudrios que acessaram esse mapa também
visualizaram ‘Mapa X’, da categoria ‘Y’ ” assim como mostrados nas Figuras 11 e 12, agregando
valor informacional e promovendo a exploracdo do sistema. Esse tipo de resposta reforca a
utilidade do agente como mediador inteligente, tornando o processo de descoberta de informagdes
mais dinamico e guiado pelo contexto das interagdes. Além disso, a presenca das recomendagdes

diretamente no didlogo estimula a curiosidade e amplia o tempo de navegacdo do usudrio na
plataforma.

Figura 11 — Tela de boas-vindas do chatbot NAVISOL, apresentando uma sugestao de interacao.
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4.5 Metodologia de Avaliacao da Experiéncia do Usuario

Para avaliar a qualidade da interacdo e o nivel de satisfagdo dos usudrios com o

chatbot do portal Sobral em Mapas, foi elaborado um formuldrio de avaliacdo estruturado,

apresentado no Apéndice 7. A fundamentacdo metodoldgica baseia-se em trés fontes principais:
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Figura 12 — Resposta do chatbot exibindo a rota no mapa e fornecendo uma recomendacgao de
categorias relacionadas.
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o framework ResQue, que define construtos de avaliacdo centrados no usudrio para sistemas de
recomendacdo (PU et al., 2011); o instrumento Metrics of Success para avaliagdo de chatbots

Mgller et al. (2025); e o estudo Fglstad e Brandtzaeg (2020), que analisa empiricamente fatores

que influenciam a percepc¢do de qualidade na interacao com chatbots.

O formuldrio esta dividido em trés secdes: (1) Perfil do Usudrio, (2) Avaliacdo do
Chatbot e (3) Feedback Aberto.

4.5.1 Perfil do Usudrio

Esta secdo busca compreender o perfil demografico e o grau de familiaridade dos

participantes com tecnologias de conversacdo. Antes das perguntas, o formulario apresenta uma
breve defini¢do de chatbot.

* Idade: utilizada para segmentacdo das andlises. Fglstad e Brandtzeg (FOLSTAD; BRANDT-

ZAEG, 2020) mostram que idade e outros dados demogréficos influenciam como os
usudrios avaliam a experiéncia.

* Uso de aplicativos de mensagens instantaneas (Sim/N@o): avalia a familiaridade com inter-

faces conversacionais, fator que influencia a fluidez da interacdo (FOLSTAD; BRANDT-
ZAEG, 2020).

» Experiéncia prévia com chatbots (Sim/Nao/Nao tenho certeza): importante para estimar a



65

familiaridade tacita, que influencia avaliacdes subjetivas (M@LLER et al., 2025).
* Nivel de familiaridade com chatbots (escala 1-5): mede a autopercep¢do de conhecimen-
to/uso, indicador relevante para entender diferencas de avaliacio (M@LLER et al., 2025;

FOLSTAD; BRANDTZAEG, 2020).

4.5.2 Avaliagcao do Chatbot

Secdo central do formulario, com perguntas em escala Likert de 5 pontos (1 =
discordo totalmente; 5 = concordo totalmente). O uso dessa escala € coerente com recomendagdes
psicométricas de Mgller et al. (2025).

* A interagdo com o chatbot foi intuitiva: avalia a facilidade de uso e a fluidez da interacao,
construto presente em instrumentos de avaliagdo de chatbots (M@LLER et al., 2025) e
confirmado empiricamente por Fglstad e Brandtzaeg (2020).

* O chatbot compreendeu suas perguntas corretamente: mede a acurdcia percebida e a
capacidade de entendimento, dimensdo destacada em métricas de avaliagdo de chatbots
(M@LLER et al., 2025) e apontada como fator critico para satisfacdo por Fglstad e
Brandtzaeg (2020).

* As recomendacdes fornecidas foram relevantes: avalia a utilidade percebida das respostas,
construto presente em Pu ef al. (2011).

* As recomendag¢des ajudaram a encontrar novos lugares: corresponde ao construto novelty/-
discovery do ResQue, que avalia se o sistema auxilia na descoberta de itens ndo conhecidos

anteriormente (PU et al., 2011).

4.5.3 Feedback Aberto

Esta secdo qualitativa capta aspectos ndo previstos pelas escalas, pritica recomendada
tanto por frameworks de recomendadores quanto por instrumentos de avaliacdo de chatbots (PU
etal., 2011; M@LLER et al., 2025).

* O que vocé mais gostou na interagdo com o chatbot?

* Quais melhorias vocé sugeriria para o chatbot?
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S RESULTADOS

Esta secdo apresenta os resultados obtidos a partir da avaliagdo do sistema desen-
volvido, considerando duas fontes principais de andlise: os dados de interacdo registrados
automaticamente no banco de dados da plataforma durante o uso real do sistema e as respostas
coletadas por meio de um formuldrio aplicado aos usudrios que participaram dos testes do
chatbot.

Os registros de uso permitem a andlise quantitativa do funcionamento do sistema de
recomendacdo, incluindo padrdes de acesso as camadas de mapas e a verificacdo da efetividade
das recomendacdes geradas. Ja os dados provenientes do formuldrio fornecem uma avaliacdo
qualitativa da experiéncia do usudrio, abrangendo aspectos relacionados a usabilidade, compre-
ensdo das respostas do chatbot, relevancia percebida das recomendacdes e auxilio na descoberta

de novos locais.

5.1 Resultados Quantitativos do Sistema de Recomendacao

Esta secdo apresenta os resultados quantitativos obtidos a partir da avaliacdo do
sistema de recomendacdo do NaVISOL. Embora o formuldrio de avaliagc@o tenha sido respondido
por 174 participantes, o monitoramento da plataforma identificou um total de 199 usudrios tinicos
registrados no banco de dados. Para a andlise quantitativa do desempenho do recomendador, foi
considerada a totalidade desses 199 registros, uma vez que a avaliacdo se baseia no histérico de
uso do sistema, independentemente da participagdo no formuldrio.

Os resultados estdo organizados em duas frentes complementares: (i) a andlise das
matrizes de similaridade, comparando a matriz bruta de intera¢des item—item com a representacao
latente obtida por meio da decomposicao em valores singulares, a fim de observar padroes de
associacdo entre mapas; e (ii) a avaliacdo do desempenho do sistema por meio do modelo de
avaliacdo por incidéncia de uso que mensura a propor¢ao de recomendacdes posteriormente
seguidas pelos usudrios.

Os 199 usudrios foram organizados em quatro etapas cronoldgicas:

* Etapa 1 (40 usuarios): Realizada em agosto de 2025, na Escola Estadual de Educa-
¢do Profissional Lysia Pimentel, com a utilizacdo dos computadores do laboratério de
informatica.

» Etapa 2 (80 usuarios): Desenvolvida em setembro de 2025, durante a Semana da Ma-
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temdtica na Universidade Estadual do Vale do Acarad, por meio de uma exposi¢do de
cartazes.
* Etapa 3 (120 usuarios): Ocorreu em outubro de 2025, por meio da divulgacao do sistema
em grupos de WhatsApp.
» Etapa Final (199 usuidrios): Realizada em novembro de 2025, durante as aulas de
laboratério ministradas pelo professor Ialis, no campus da UFC em Sobral.
Cada etapa foi analisada quanto a evolug@o dos padrdes observados nas matrizes de
similaridade e ao desempenho medido pelo modelo de incidéncia de uso, apresentado ao final da

secdo.

5.1.1 Anadlise das Matrizes de Similaridade

5.1.1.1 Etapa 1: 40 Usudrios

Na fase inicial do experimento, a decomposi¢do em valores singulares nao se limita
a reforcar correlagdes previamente observaveis na matriz bruta, mas passa a revelar conexdes
latentes entre mapas que ndo apresentavam similaridade direta significativa.

Na Figura 13 o padrdo predominante é de forte esparsidade, com a maioria dos pares
apresentando valores proximos de zero. O principal agrupamento identificado ocorre entre as
linhas do sistema Transol, especialmente entre transol_linha_6, transol_linha_7 e transol_linha_8,
cujas similaridades ultrapassam 0,7, indicando acesso simultineo frequente a esses mapas.
Transol_linha_3 também apresenta associacdo com esse bloco, porém com intensidade um pouco
menor, em torno de 0,6. Destaca-se ainda a correlacdo extremamente elevada entre ciclovia_a e
transol_linha_1, indicando um padrio de navegacdo quase idéntico entre esses dois mapas. Além
disso, observam-se correlagdes moderadas entre escolas_municipal e algumas linhas do Transol,
especialmente com transol_linha_3, transol_linha_7 e transol_linha_8. Fora desse conjunto,
surgem apenas correlagdes pontuais, como a relacdo entre acesso_a e pragas_a, bem como entre
pracas_a e saude_sobral, sugerindo um padrao limitado de navegacdo associado a equipamentos
urbanos bédsicos. A maioria dos outros mapas ndo forma grupos claros, mantendo similaridade
minima entre si.

Na Figura 14, ap6s a aplicagdao do SVD truncado, nota-se uma reorganiza¢io expres-
siva das relacdes de similaridade. O agrupamento das linhas do Transol se amplia e se consolida,

incluindo as linhas transol_linha_4 e transol_linha_5, passando a estruturar praticamente todo o
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Figura 13 — Matriz de Similaridade Bruta — Etapa 1 (40 usuérios).
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

sub-bloco de mobilidade urbana. Esse comportamento indica que mapas de mobilidade passaram
a ser reconhecidos como semanticamente proximos mesmo quando a relagdo direta observada
na matriz bruta era limitada. Paralelamente, observa-se o fortalecimento das correlacdes entre
mapas de infraestrutura urbana e servigcos publicos, especialmente entre acesso_a, pragas_a,
saude_sobral e escolas_municipal, cujos coeficientes atingem valores préximos de um, formando
um segundo agrupamento bem definido. Também se evidenciam conexdes transversais envol-
vendo o mapa ensino_sobral_municipal, que passa a apresentar similaridade moderada tanto
com escolas_municipal quanto com diversas linhas do Transol, notadamente transol_linha_7,

relagdes praticamente inexistentes na matriz sem SVD.

5.1.1.2 Etapa 2: 80 Usudrios

Na Etapa 2 do experimento, a base é¢ ampliada para 80 usudrios, contemplando os 40
participantes iniciais somados a um novo conjunto de acessos. Esse aumento de volume reduz a

esparsidade de forma pontual, sobretudo nos blocos associados a mobilidade urbana, a0 mesmo
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Figura 14 — Matriz de Similaridade com SVD — Etapa 1 (40 usuadrios).
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

tempo em que fornece ao espago latente maior capacidade de identificar padrdes transversais de
navegacao.

Na Figura 15, o bloco das linhas do Transol continua sendo o principal cluster
observavel, com destaque para as fortes correlagdes entre transol_linha_3, transol_linha_7 e
transol_linha_8, cujos coeficientes ultrapassam 0,80. Entretanto, fora do sistema Transol, as
relacdes seguem majoritariamente pontuais. Destacam-se apenas associagdes localizadas, como
entre ciclovia_a e transol_linha_1, que permanece com valor de 0,99, assim como entre esco-
las_municipal e as linhas transol_linha_7 e transol_linha_8, sem a formagdo de agrupamentos
temadticos amplos na matriz bruta.

Na Figura 16, ap6s a aplicacao do SVD truncado, ocorre uma reorganizagao ainda
mais evidente das estruturas de similaridade. O cluster das linhas do Transol se amplia e se
torna praticamente coeso, sendo fortemente estruturado pelas conexdes entre transol_linha_3,
transol_linha 6, transol linha 7 e transol linha_ 8, com valores muito elevados. As linhas

transol_linha_4 e transol_linha_5 apresentam integracdo mais limitada ao bloco principal, com
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Figura 15 — Matriz de Similaridade Bruta — Etapa 2 (80 usudrios).
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correlacdes de menor intensidade quando comparadas ao nicleo do agrupamento. Esse conjunto
passa a constituir o bloco mais dominante da matriz, indicando forte reconhecimento latente do
perfil de navegacao associado a mobilidade urbana.

Paralelamente, consolida-se de forma inequivoca um segundo grande agrupamento
temdtico relacionado a infraestrutura urbana e aos servigos publicos. Os mapas acesso_a,
pracas_a, saude_sobral e escolas_municipal apresentam correlacdes extremamente altas entre
si, além de manterem fortes vinculos com parte do cluster de mobilidade, especialmente com
transol_linha_3, transol_linha_6, transol_linha_7 e transol_linha_8, cujos coeficientes também se
aproximam de 1,0. Esse padrio indica a convergéncia entre interesses de usudrios por conteidos
de transporte e por informacdes urbanas essenciais.

Em contrapartida, mapas como paradas_linha_1 continuam apresentando comporta-

mento isolado mesmo apds a aplicacdo do SVD, mantendo baixos niveis de similaridade com
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praticamente todos os demais itens. Isso sugere que seu padrao de uso permanece especifico e
pouco conectado aos fluxos de navegacdo predominantes, mesmo com a ampliacdo do volume

de usuarios.

Figura 16 — Matriz de Similaridade com SVD — Etapa 2 (80 usuérios).
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

5.1.1.3 Etapa 3: 120 Usudrios

Na Etapa 3 do experimento, a base € ampliada para 120 usudrios, entretanto esse au-
mento de volume ndo se reflete em maior coesdo na matriz de similaridade bruta, que permanece
fortemente esparsa e fragmentada, inclusive com o enfraquecimento de correlagdes previamente
observadas entre alguns mapas de mobilidade urbana. As associacOes diretas continuam restritas
a poucos pares especificos, sem a formagdo de agrupamentos temdticos amplos. Nesse cena-

rio, a aplicagdo do SVD assume papel fundamental para a identificacao de estruturas latentes
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de navegacdo, permitindo a consolidacdo de clusters mais estaveis e a evidéncia de conexdes
transversais entre conteidos de mobilidade urbana, educagao e infraestrutura ptblica que nao se

manifestam de forma direta na matriz original.

Figura 17 — Matriz de Similaridade Bruta — Etapa 3 (120 usqérios).
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Na Figura 17 observa-se a manutengdo e até o aparente acirramento do padrao de
esparsidade da matriz de similaridade bruta em relagdo as etapas anteriores, com predominancia
de valores préximos de zero ao longo de praticamente todo o plano. Mesmo o cluster das linhas
do sistema Transol, que havia se mostrado mais coeso nas fases iniciais, passa a apresentar
maior fragmentacio, mantendo forte similaridade apenas entre transol_linha_7 e transol_linha_8,
enquanto as demais conexdes, especialmente envolvendo transol_linha_3, transol_linha_4 e
transol_linha_6, tornam-se mais fracas e dispersas. A linha transol_linha_5 permanece periférica,

sem integracdo consistente ao bloco principal. Fora do sistema Transol, as correlagdes continuam
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Figura 18 — Matriz de Similaridade com SVD — Etapa 3 (120 usuarios).
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

essencialmente pontuais, como nos casos entre pracas_a e satde_sobral e entre escolas_municipal
e as linhas transol_linha_7 e transol_linha_8. A matriz bruta da Etapa 3, portanto, ndo evidencia
a formagdo de agrupamentos tematicos amplos, apresentando inclusive um enfraquecimento das
estruturas de similaridade previamente observadas.

Na Figura 18, ap6s a aplicagdo do SVD truncado, observa-se uma reorganizagao
muito mais pronunciada dos padroes de similaridade. O cluster das linhas do Transol passa a se
estruturar a partir de um nucleo fortemente coeso formado por transol_linha_3, transol_linha_6,
transol_linha_7 e transol_linha_8, com coeficientes frequentemente proximos de 1,0. As linhas
transol_linha_4 e transol_linha_35 apresentam forte associacao entre si, porém mantém conexoes
mais fracas com o nucleo principal do agrupamento, configurando um sub-bloco secundario
dentro do conjunto de mobilidade urbana. Paralelamente, o agrupamento formado por acesso_a,

pracas_a, saude_sobral e escolas_municipal mostra-se ainda mais intenso do que na etapa
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anterior, com correlacdes em geral superiores a 0,95, estabelecendo também vinculos elevados
com o nucleo do cluster de mobilidade, especialmente com transol_linha_6, transol_linha_7 e

transol_linha_S.

5.1.1.4 Etapa Final: 199 Usudrios

Na etapa final do experimento, com a amostra totalizando 199 usudrios, a matriz
de similaridade bruta permanece marcada por forte esparsidade e fragmentacdo, apresentando
apenas correlagdes diretas pontuais, sem a formagao de agrupamentos teméticos amplos, mesmo
com o aumento do volume de acessos. Nesse contexto, a aplicagdo do SVD torna-se decisiva para
a identificacdo de padrdes estruturados de navegacao, pois o espago latente passa a evidenciar
de forma consistente os principais clusters do sistema, especialmente aqueles associados a
mobilidade urbana e a infraestrutura e servigos publicos, além de tornar visiveis conexdes
transversais entre temdticas que continuam pouco perceptiveis ou diluidas na matriz original.

Na Figura 19, observa-se que o agrupamento mais evidente continua sendo o das
linhas do Transol, em especial entre transol_linha_7 e transol_linha_8, cuja similaridade atinge
aproximadamente 0,99, indicando forte acesso simultaneo. Algumas relacdes moderadas passam
a surgir fora desse bloco, como entre escolas_municipal e satide_sobral, bem como entre pragas_a
e sadde_sobral, além das associagdes entre ensino_sobral_municipal e escolas_municipal. No
entanto, essas correlagdes permanecem pontuais € ndo configuram agrupamentos amplos ou
estruturalmente coesos na matriz sem decomposicao.

Na Figura 20, ap6s a aplicacdo do SVD truncado, observa-se uma consolidacao
definitiva dos padrdes de similaridade latente. O bloco associado as linhas do Transol forma
um agrupamento denso, abrangendo transol_linha_3, transol_linha_4, transol_linha_6, tran-
sol_linha_7 e transol_linha_8, com coeficientes geralmente superiores a 0,80 em praticamente
todo o sub-bloco, destacando-se a ascensdo de transol_linha_4, que nesta etapa passa a integrar
de forma consistente o nicleo do cluster de mobilidade, diferentemente do comportamento mais
periférico observado nas fases anteriores. Paralelamente, os mapas vinculados a infraestrutura
urbana e aos servigos publicos, como acesso_a, pracas_a, saude_sobral, escolas_municipal
e ensino_sobral_municipal, passam a apresentar correlagdes extremamente elevadas entre si,
muitas delas proximas de 1,0, compondo um segundo grande cluster temético altamente coeso.
Esse bloco também mantém fortes conexdes com as linhas do Transol, especialmente com

transol_linha_6, transol_linha_7 e transol_linha_8, evidenciando a integra¢do semantica entre pa-
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Figura 19 — Matriz de Similaridade Bruta — Etapa final (199 usuadrios).
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

droes de mobilidade e de busca por servigos urbanos. Em contraste, mapas como paradas_linha_1
continuam a apresentar baixos niveis de similaridade tanto na matriz bruta quanto na matriz
latente, permanecendo isolados dos principais agrupamentos identificados, o que indica um
padrdo de uso bastante especifico e pouco relacionado aos fluxos principais de navegacdo, mesmo

com o conjunto completo de usudrios.

5.1.2 Avaliacdo por Incidéncia de Uso

A efetividade prética das recomendacdes foi avaliada por meio do modelo de avalia-
¢do por incidéncia de uso, que verifica a propor¢cdo de recomendacgdes exibidas pelo sistema que
resultaram no acesso posterior ao mapa sugerido.

Os resultados obtidos em cada etapa foram:

» Etapa 1: 16,67% (4 acessos em 24 recomendacoes);
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Figura 20 — Matriz de Similaridade com SVD — Etapa final (199 usuarios).

s [ s ooo [ oo (R oo

0.13 007 0.18 0.01

1.00 | 0.98

0.97

ciclovia_a 0.00 012 0.08 gEry 0.05 0.06 007 007

0.02 NeSLREE:LE 0.09 gkl

0.00 0.09

ensino_sobral_municipal

escolas_municipal

paradas_linha_1

0.00

0.00 0.01 0.04 0.00

-0.25
pracas_a 012
saude_sobral 0.08
"
) - 0.00
£
transol_linha_1  0.01 WJCEM 002 000 0.00 0.03 0.06
transol_linha_3 Rulvbll 0.05 EoVEMEELE 0.09 0.90 | 0.68
- -0.25
transol_linha_4 Kivyil 0.18
transol_linha_5 0.08 0.01 - -0.50
transol_linha_6 0.06 0.98
-0.75
transol_linha_7 0.07
transol_linha_8 0.07
-1.00
©, ®, “g g - ° I - ™ -, 0, o, .~ ©,
o = = = -] W a8 - ] o= ° o o )
a S =] = £ @ =] = = = = = = =
4 2 5 < S B W £ £ £ £ = £ £
8 E E ¢ & % F 3§ 7 F T 3 3
= @ ] £ 2 £ £ £ 2 2
o s = a2 o ] o o © o o
El S g B B B B B b -1
b} ]
o
=
i
=
@
mapa

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Etapa 2: 14,29% (6 acessos em 42 recomendacgdes);

Etapa 3: 10,53% (6 acessos em 57 recomendagdes);

Etapa Final: 10,66% (13 acessos em 122 recomendagdes).

Etapa

Taxa de Incidéncia

Etapa 1 (40)
Etapa 2 (80)
Etapa 3 (120)

Etapa Final (199)

16,67%
14,29%
10,53%
10,66%

Tabela 7 — Resumo da taxa de incidéncia por etapa.

Observa-se a tendéncia de estabilizagdo da taxa de incidéncia nas fases finais do

experimento, situando-se em torno de 10%.

Em ambientes reais de recomendagdo e siste-

mas interativos, métricas baseadas em ac¢ao direta do usudrio, como taxas de aceitacdo ou de
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conversdo, apresentam valores absolutos naturalmente baixos, em fun¢cdao do comportamento
seletivo dos usudrios frente a multiplas opcdes. Nesse contexto, taxas na faixa de 5% a 10%
sdo relatadas como compativeis com niveis satisfatorios de desempenho em aplicacdes reais,
conforme indicado por literatura consolidada de marketing digital e relatérios de benchmark
de mercado (CHAFFEY; ELLIS-CHADWICK, 2019; WORDSTREAM, 2023). Dessa forma,
o comportamento observado nesta avaliacdo reforca a consisténcia operacional do sistema a

medida que a base de uso se amplia e os padrdes coletivos de navegagdo se tornam mais estaveis.

5.2 Avaliacao Qualitativa do Uso do chatbot

A avaliagd@o qualitativa do sistema foi realizada por meio de um formuldrio aplicado
aos usudrios que interagiram com o NaVISOL, totalizando 174 respostas vélidas. O objetivo
dessa etapa foi complementar os resultados quantitativos, investigando a percep¢do dos parti-
cipantes quanto a usabilidade, a clareza das respostas, a relevancia das recomendagdes e ao
potencial do sistema para apoiar a descoberta de novos locais. As afirma¢des do questionario
foram avaliadas por meio de uma escala Likert de cinco pontos, variando de 1 (discordo total-
mente) a 5 (concordo totalmente). Para fins de andlise, as respostas 4 e 5 foram interpretadas
como indicativas de concordancia com a afirmacgao apresentada, enquanto as respostas 1 e 2
foram consideradas como discordancia. A opcao 3 foi interpretada como uma posi¢do interme-
diaria ou neutra, de modo que o somatdrio percentual das respostas 4 e 5 representa o nivel de

concordancia dos participantes com cada afirmagdo avaliada.

5.2.1 Perfil dos Respondentes e Familiaridade com Tecnologias Digitais

Os dados indicam que praticamente todos os participantes utilizam aplicativos de
mensagens instantaneas no cotidiano: aproximadamente 99% declararam usar ferramentas como
WhatsApp, Telegram ou Messenger, enquanto apenas cerca de 1% afirmaram nao utiliza-las
como mostra. Esse cendrio refor¢ca que o publico participante estd habituado a interacao em
interfaces conversacionais, o que favorece a adocao de um chatbot como meio de acesso as
informagdes do mapa.

Em relacdo a experiéncia prévia com chatbots, cerca de 88% dos respondentes
acreditam ja ter sido atendidos por esse tipo de sistema em outros contextos, enquanto uma

parcela minoritdria declarou nao lembrar ou nao ter certeza, e aproximadamente 3% afirmaram
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nunca ter interagido com um chatbot. Quando questionados sobre o nivel de familiaridade em
uma escala de 1 a 5, a distribuic@o concentra-se nos niveis mais altos: pouco mais de um terco
dos participantes atribuiu nota 5 e cerca de 29% atribuiram nota 4 como pode ser observado na
Figura 21. Esse perfil de uso intensivo de aplicativos de mensagens e de familiaridade prévia
com chatbots indica que os participantes possuem repertdrio para avaliar a solugdo proposta de

forma critica e contextualizada.

Figura 21 — Familiaridade com chatbots
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3.2.2 Usabilidade e Facilidade de Uso

A usabilidade do chatbot foi avaliada por meio da afirmagdo “A interacdo com o
chatbot foi intuitiva”. Os resultados apresentados na Figura 22 indicam que aproximadamente
63% dos participantes concordaram com a afirmacao, ao atribuirem notas 4 ou 5, demonstrando
que perceberam a interagdo como intuitiva. Cerca de 29% escolheram o valor intermediario 3,
sugerindo neutralidade ou uma avaliagdo moderada, enquanto aproximadamente 8% discordaram
da afirmacdo, ao atribuirem notas 1 ou 2, indicando experi€ncias mais negativas.

Esses resultados sugerem que, para a maior parte dos usudrios, a interface conversa-
cional do sistema foi compreendida sem grande esforco, permitindo que a interacao ocorresse de
forma relativamente fluida. Ao mesmo tempo, a presenca de uma parcela nao desprezivel de
respostas intermedidrias indica espago para aprimoramentos, especialmente no que se refere a

clareza das opcdes disponiveis e a orientacao do usudrio ao longo da conversa.
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Figura 22 — Usabilidade do chatbots
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5.2.3 Compreensdo das Respostas do Chatbot

A clareza das respostas fornecidas pelo sistema foi analisada a partir da afirmacao “O
chatbot compreendeu suas perguntas corretamente”. Os resultados apresentaram uma distribuicao
mais equilibrada: cerca de 48% dos participantes concordaram com a afirmagao, ao atribuirem
notas 4 ou 5; aproximadamente 25% posicionaram-se no nivel intermedidrio (nota 3); e em torno

de 27% discordaram, ao indicarem notas 1 ou 2, conforme ilustrado na Figura 23.

Figura 23 — Compreensao das respostas
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Esses nimeros revelam que, embora quase metade dos usudrios tenha percebido
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que o chatbot interpretou adequadamente suas solicitacdes, hd uma parcela significativa que
encontrou dificuldades, seja por limitagdes na formulacdo das perguntas, seja por limitacdes do
proprio modelo em lidar com certas variagdes de linguagem ou intenc¢des. Essa percepcao é
coerente com algumas das sugestdes abertas, nas quais os participantes mencionam a necessidade
de melhorar a compreensao das perguntas e a precisdo das respostas, especialmente em situagdes

mais especificas.

5.2.4 Percepgdo sobre a Relevincia das Recomendagaes

A relevancia das sugestdes apresentadas pelo sistema foi avaliada pela afirmacio “As
recomendacdes fornecidas foram relevantes”. Os resultados apresentados na Figura 24 indicam
que aproximadamente 57% dos respondentes concordaram com a afirmagao, ao atribuirem notas
4 ou 5. Por sua vez, cerca de 28% posicionaram-se no nivel intermedidrio da escala (nota 3),

enquanto em torno de 15% dos participantes discordaram da afirmacdo, ao atribuirem notas 1 ou

2.

Figura 24 — Relevancia das Recomendagdes
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Esse padrdo indica que, para a maioria dos usudrios, o conjunto de recomendagdes
gerado pelo sistema foi percebido como pertinente em relacao ao contexto da consulta. Ainda
que exista uma fracdo de participantes que avaliou a relevincia como moderada ou baixa, o
predominio de avaliagdes positivas sugere que o mecanismo de recomendagdo, fundamentado na

andlise de similaridade e na decomposicdo em valores singulares, foi capaz de entregar sugestdes
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alinhadas aos interesses de grande parte dos usudrios. Quando comparados as taxas de incidéncia
de uso em torno de 10%, esses resultados qualitativos indicam que a percepg¢do de relevancia
nao se traduz necessariamente em clique imediato em todas as recomendag¢des, mas contribui

para formar um repertério de op¢des consideradas uteis pelos participantes.

5.2.5 Apoio a Descoberta de Novos Locais

O potencial do sistema para apoiar a exploracdo do mapa foi examinado por meio
da afirmacdo “As recomendagdes ajudaram a encontrar novos lugares”. Nesse item, conforme
ilustrado na Figura 25, aproximadamente 60% dos participantes concordaram com a afirmagao,
ao atribuirem notas 4 ou 5. Cerca de 22% posicionaram-se no nivel intermediario da escala (nota
3), enquanto em torno de 18% dos respondentes discordaram da afirmacdo, ao escolherem notas

1 ou?2.

Figura 25 — Descoberta de novos lugares
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Esses resultados sugerem que o chatbot cumpriu papel relevante como ferramenta
de descoberta, ampliando o acesso a camadas e locais que os usudrios possivelmente nao
buscariam de forma direta. Essa evidéncia qualitativa complementa a anélise das matrizes de
similaridade, nas quais o espago latente identificado pelo SVD revelou agrupamentos de mapas
de mobilidade urbana e de infraestrutura e servigos publicos. Ao apresentar recomendagdes
com base nessas estruturas latentes, o sistema parece ter favorecido a exposi¢ao dos usudrios a

conteudos relacionados que nao eram necessariamente 6bvios, o que se reflete na percepgao de
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auxilio a descoberta de novos locais.
5.2.6 Percepgoes Abertas e Sugestoes de Melhoria

As respostas abertas permitem aprofundar a compreensao sobre a experiéncia dos
usudrios com o chatbot, evidenciando tanto os aspectos mais valorizados quanto os principais
pontos de melhoria percebidos durante o uso do sistema. Entre os elementos positivos mais
recorrentes, destacam-se a rapidez das respostas, a praticidade de uso, a interface intuitiva
e a utilidade das informacdes fornecidas sobre locais e rotas, especialmente no contexto do
sistema de transporte coletivo. Diversos participantes relataram satisfacdo com a capacidade do
chatbot de auxiliar na localiza¢do de pontos especificos no mapa e na orientagdo sobre opgoes

de deslocamento urbano:
“Gostei da rapidez nas respostas e da facilidade de encontrar as linhas do transporte.”

“E bem intuitivo, e muito facil de compreender e manipular. Acredito que seja um

ponto crucial para explorar a cidade.”

“As sugestdes que o chat da facilitam bastante para encontrar lugares proximos, € as

marcacdes no mapa ajudam bastante.”

“A marcagdo automadtica das sugestdes de acordo com a pergunta deixa o sistema

interativo e automatizado.”

“Ele responde bem as perguntas relacionadas a localiza¢do, além de indicar rotas e

pontos para chegar até o destino.”

“O mapa € bastante detalhista e a interagdo com o chatbot facilita a busca de infor-

macgoes.”

Esses relatos reforcam a percep¢do predominante de que o sistema cumpre adequada-
mente seu papel como ferramenta de apoio a navegacdo exploratdria, especialmente no contexto
de contetidos relacionados a mobilidade urbana e a busca por servigos e pontos de interesse.

Quanto as sugestdes de aprimoramento, uma parcela expressiva dos respondentes
declarou ndo identificar melhorias imediatas ou considerou o sistema satisfatorio, o que reforca a

aceitacdo geral da solucdo proposta. Entretanto, entre os participantes que apontaram limitacdes,
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emergiram alguns eixos tematicos recorrentes. O primeiro refere-se a ampliagdo da cobertura
informacional, com a inclusao de mais locais e pontos de interesse no mapa. Um segundo eixo
destaca a necessidade de aperfeicoar a compreensdo das perguntas e a precisdo das respostas, de
modo a reduzir situacdes em que o chatbot ndo consegue interpretar corretamente a intengao do

usudrio ou acaba sugerindo contetddos incorretos:
“Ele deveria melhorar na parte de compreensdo com nossas perguntas.”

“Quando perguntei por uma escola especifica, ele ndo reconheceu e ndo marcou nada

no mapa.”

“O chatbot ndo conseguiu me responder corretamente quando pedi uma rota especi-

fica, recomendando linhas erradas.”

“As vezes ele repete a mesma resposta ou parece ndo entender o contexto da per-

gunta.”

“Em perguntas mais informais ou com erros de escrita ele ndo compreende bem o

que esta sendo solicitado.”

Essas manifestacoes dialogam diretamente com os resultados quantitativos sobre
percepcao de compreensao do chatbot, nos quais uma parcela relevante dos usudrios se manteve
posicionada em niveis intermedidrios da escala de avaliacdo, indicando oportunidades concretas
de melhoria na interpretagcdo de linguagem natural.

Entre as sugestdes diretamente relacionadas ao aperfeicoamento da experiéncia
de interacdo, chama aten¢do a proposta de inclusdo de um indicador visual que evidencie o

processamento das mensagens:

“Acredito que um indicador de que a mensagem estd sendo processada possa ser

uma boa implementacao.”

Essa observacgdo indica que, em determinados momentos da interac@o, os usudrios
ndo percebiam claramente se o sistema estava processando suas requisi¢des, o que poderia gerar
sensac¢do de lentidao ou incerteza quanto ao funcionamento da aplicagdo. Como resposta direta
a esse feedback, foi implementado no chatbot um indicador de digitacdo, representado pelos

tradicionais trés pontos (“...”), similares aos utilizados em aplicativos de mensagens instantaneas
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como mostrado na Figura 11. Esse recurso passou a fornecer um retorno visual imediato ao
usudrio enquanto a resposta € elaborada pelo sistema, contribuindo para uma percep¢ao mais
clara do fluxo de interagdo e para o aumento da transparéncia no tempo de processamento das

mensagens.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho apresentou o desenvolvimento e a avaliagdo do NaVISOL, um agente
conversacional integrado a um sistema de recomendacgdo hibrido, proposto como camada de
mediacao inteligente para a plataforma Sobral em Mapas. A motivacdo central foi enfrentar as
limitagdes de usabilidade dos sistemas GIS tradicionais e ampliar o potencial de descoberta de
informacgdes geogréficas por parte da populacao, aproximando o cidadao dos dados publicos
urbanos de forma acessivel, intuitiva e proativa.

Os objetivos estabelecidos foram plenamente contemplados. Primeiramente, foram
analisados os padrdes de interacao dos usudrios com a plataforma, permitindo identificar barreiras
relacionadas a navegagdo por menus complexos e a dificuldade de exploracdo autdbnoma de
camadas temadticas. Em seguida, o chatbot foi projetado e implementado utilizando o framework
Rasa, com integragao direta ao ambiente web do Sobral em Mapas, possibilitando a manipulag¢ao
do mapa por meio de linguagem natural e a apresentacdo dindmica de rotas, pontos de interesse
e categorias relacionadas.

No ambito do sistema de recomendacao, foi implementado um modelo hibrido que
combina o contexto conversacional, o feedback implicito coletado a partir das intera¢des dos
usudrios e a fatoragdo de matrizes via SVD como estratégia de mitiga¢do da esparsidade de dados.
A andlise progressiva das matrizes de similaridade ao longo das quatro etapas experimentais
demonstrou que o aumento do volume de interagdes promoveu maior densidade e organizagao
do espaco latente, permitindo identificar relacdes semanticas relevantes entre as camadas do
mapa. A aplicacdo da SVD mostrou-se especialmente ttil para reduzir ruidos, reforcar padroes
de associacdo e ampliar o alcance das recomendacdes, sobretudo nas etapas finais, quando a base
de usudrios se consolidou.

A avaliagdo quantitativa baseada na incidéncia de uso evidenciou que as recomen-
dacdes apresentadas pelo NaVISOL resultaram, de forma consistente, no acesso posterior as
camadas sugeridas, indicando efetividade préatica do mecanismo de recomendagdo. Paralela-
mente, a avaliagdo qualitativa de usabilidade revelou altos indices de aceitagdo quanto a facilidade
de uso, compreensdo das respostas e percepcao de relevancia das recomendagdes, além de forte
indicacdo de que o chatbot contribuiu para a descoberta de novos contetidos geograficos que nao
seriam acessados apenas pela navegacdo convencional.

Dessa forma, os resultados confirmam que a integracdo entre interfaces conversa-

cionais e sistemas de recomendacdo constitui uma abordagem promissora para plataformas de
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GIS de participacao publica, ao transformar a consulta reativa em uma experiéncia explorato-
ria, fortalecendo a participacao cidada e o acesso consciente aos dados urbanos. O NaVISOL
consolida-se, assim, como um artefato funcional e relevante tanto do ponto de vista tecnoldgico
quanto social, demonstrando viabilidade para aplicacdo real em ambientes de gestdo publica
digital.
Apesar dos resultados positivos, o estudo apresentou limitagdes. A avaliacdo ocorreu
em um periodo relativamente curto, ndo permitindo andlises longitudinais de engajamento nem a
observacao da adaptacdo do modelo a mudancas comportamentais ao longo do tempo. Como
trabalhos futuros, sugerem-se as seguintes dire¢coes:
* Ampliacdo da avaliagdo experimental para periodos mais longos e com maior diversidade
de perfis de usudrios.
* Incorporacdo de outros tipos de filtragem e de métricas adicionais para a avaliagdo de
sistemas de recomendacdo, como NDCG, MAP e medidas de diversidade e novidade.
» Explorag¢do de modelos mais avancados de representacdo semantica, incluindo embeddings
contextuais espaciais e técnicas baseadas em LLM.
* Integracdo de novos sinais contextuais, como localiza¢do em tempo real, horario, eventos
urbanos e perfis de mobilidade.
* Desenvolvimento de mecanismos de explicabilidade das recomendagdes, oferecendo ao
usudrio justificativas sobre as sugestdes apresentadas.
* Avaliacdo do impacto do sistema sobre indicadores de engajamento cidadao e uso efetivo

das informacdes publicas no processo de tomada de decisdo.
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Avaliacao de chatbot Sobral em Mapas

Este formulario tem como objetivo avaliar a experiéncia dos usudrios com o chatbot do
site Sobral Maps:

https://spacesolutions.alphi.media/sobralmapas/public/

Queremos entender como foi sua interagcdao com o chatbot, identificar pontos fortes e
oportunidades de melhoria. Suas respostas sao muito importantes para aprimorar o
atendimento automatizado e tornar a navegacgao mais eficiente e agradavel para todos
0S usuarios.

* Indica uma pergunta ohrigatdria

Perfil do Usuario

Um chatbot é um programa que simula uma conversa com uma pessoa, respondendo
perguntas e oferecendo suporte de forma automatica. Ele é utilizado em sites, aplicativos
e plataformas de mensagens, como o WhatsApp, para facilitar o atendimento. Um
exemplo é o chatbot da Enel, que auxilia com duvidas sobre contas de luz.

A seguir, responda algumas perguntas para podermos entender melhor seu perfil e sua
experiéncia prévia com esse tipo de tecnologia.

1. Qual sua ldade? *

2. Vocé utiliza aplicativos de mensagens instantaneas (como WhatsApp,
Telegram, Messenger)?

Marcar apenas uma oval.
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3. Vocé acredita que ja foi atendido(a) por um chatbot antes? *

Marcar apenas uma oval.

Nao

Nao tenho certeza

4. Qual seu nivel de familiaridade com chatbots? *

Marcar apenas uma oval.

Nen Muita familiaridade

Avaliacdo do Chatbot

Nesta segdo, queremos saber como foi sua experiéncia com o chatbot do site Sobral
Maps. As perguntas a seguir avaliam aspectos como clareza das respostas, facilidade de
uso e utilidade das informacgdes recebidas.

Vocé devera utilizar uma escala de 1 a 5, onde:
1 = Discordo totalmente

5 = Concordo totalmente

Com base na sua interagdo, marque a opgao que melhor representa sua opiniao para
cada item.

5. Alinteragdao com o chatbot foi intuitiva. *

Marcar apenas uma oval.

Disc Concordo totalmente
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6.

7.

8.

9.

O chatbot compreendeu suas perguntas corretamente. *
Marcar apenas uma oval.
1 2 3 4 5
Disc Concordo totalmente
As recomendacgoes fornecidas foram relevantes. *
Marcar apenas uma oval.
1 2 3 4 5
Disc Concordo totalmente
As recomendacgodes ajudaram a encontrar novos lugares. *
Marcar apenas uma oval.
1 2 3 4 5
Disc Concordo totalmente
Feedback Aberto

Nesta se¢ao, vocé pode compartilhar livremente suas impressdes sobre o chatbot. Suas
respostas nos ajudam a entender o que funcionou bem e o que pode ser melhorado.
Fique a vontade para destacar pontos positivos e sugerir melhorias.

O que vocé mais gostou na interagao com o chatbot?
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10. Quais melhorias vocé sugeriria para o chatbot? *
100

Este conteudo nao foi criado nem aprovado pelo Google.

Google Formularios
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