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RESUMO

A constante evolucgdo tecnoldgica no campo da Inteligéncia Artificial (IA), especialmente a
ascensdo dos grandes modelos de linguagem, viabilizam a implementacdo de solu¢des robustas e
sofisticadas para demandas em diversas dreas. Esta pesquisa propde uma solu¢do para aprimorar
o suporte oferecido pela Pro-reitoria de Gestdo de Pessoas (PROGEP) do Instituto Federal de
Educacao, Ciéncia e Tecnologia do Ceard (IFCE) aos seus servidores. A abordagem adotada
envolve o desenvolvimento da assistente virtual Eris, utilizando o modelo de linguagem GPT-
3.5, o framework LangChain e técnicas de embeddings de palavras. Além do processo de
desenvolvimento, a pesquisa se concentra na avaliacdo de desempenho da Eris. Os critérios
de avaliacdo incluem a qualidade das respostas geradas, o tempo de geracdo de resposta e o
custo médio por geracdo de resposta. Através de uma escala Likert adaptada, o método de
avaliacdo humana foi utilizado para pontuar as respostas geradas pela assistente. A Eris foi
avaliada através de 246 perguntas sobre os temas: remocao, Programa de Gestao de Desempenho
(PGD) e Plano de Desenvolvimento Pessoas (PDP). Os resultados revelam que 90,65% das
respostas da Eris foram classificadas como de qualidade satisfatoria ou superior, sendo que
76,02% foram consideradas equivalentes a qualidade de respostas fornecidas por especialistas
humanos. No aspecto do tempo de geracdo de resposta, a Eris demonstrou um desempenho
muito satisfatério, alcancando um tempo médio de 6,23 segundos por resposta. Ao analisar o
custo médio por geracdo de resposta, foi obtido o valor de R$ 0,2271 por resposta, indicando
que a Eris é uma assistente virtual que estd pronta para ser utilizada em um cendrio real, estando

apta a ser colocada em producao.

Palavras-chave: Assistente virtual. LLM. LangChain. Eris.



ABSTRACT

The constant technological evolution in the field of Artificial Intelligence (Al), especially the rise
of large language models, makes it possible to implement robust and sophisticated solutions for
demands in different areas. This research proposes a solution to improve the support offered by
the Dean of People Management (PROGEP) of the Federal Institute of Education, Science and
Technology of Ceard (IFCE) to its employees. The approach adopted involves the development
of Eris the virtual assistant, using the GPT-3.5 language model, the LangChain framework, and
word embedding techniques. In addition to the development process, the research focuses on
evaluating Eris’ performance. Evaluation criteria include the quality of responses generated,
response generation time and average cost per response generation. Using an adapted Likert scale,
the human evaluation method was used to score the responses generated by the assistant. Eris
was evaluated through 246 questions on the topics: removal, Performance Management Program
(PGD) and People Development Plan (PDP). The results reveal that 90.65% of Eris’ responses
were classified as satisfactory or higher quality, with 76.02% being considered equivalent to
the quality of responses provided by human experts. In terms of response generation time,
Eris demonstrated very satisfactory performance, reaching an average time of 6.23 seconds per
response. When analyzing the average cost per response generation, the value of R$0.2271 per
response was obtained, indicating that Eris is a virtual assistant that is ready to be used in a real

scenario, being able to be put into production.

Keywords: Virtual assistant. LLM. LangChain. Eris.
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1 INTRODUCAO

Inteligéncia Artificial (IA) tem sido um dos campos mais dindmicos e transformadores
da 4rea da Tecnologia da Informag¢ao e Comunicagao (TIC) nas ultimas décadas. Desde sua
concepgdo, onde Turing (1950) questiona se mdquinas sdo capazes de pensar, até os avancos
recentes, exemplificados pelos trabalhos de Chen et al. (2023), Zhang et al. (2022) e Guo et al.
(2023), que introduziram, respectivamente, algoritmo de otimizagdo para treinamento de redes
neurais profundas, conjunto de decodificadores para transformadores pré-treinados e um estudo
comparativo entre as respostas do ChatGPT e as respostas de especialistas humanos; a IA evoluiu
de maneira extraordindria, viabilizando uma infinidade de aplica¢des nas mais variadas dreas.
Essa revolucdo tecnoldgica estd sendo impulsionada por diversas técnicas, algoritmos e modelos

de aprendizado de maquinas.

A TA, como campo de estudo, tem suas raizes em tentativas iniciais de replicar a inteli-
geéncia humana através de sistemas computacionais. Russell e Norvig (2013) definem IA como o
estudo de agentes que recebem percep¢des do ambiente e a partir dessas percepgdes executam
acoes. Avangos substanciais em Aprendizado de Mdquina, Processamento de Linguagem Natural
(PLN), Visao Computacional e outros dominios da IA permitiram o desenvolvimento de sistemas
que podem realizar tarefas complexas, como nos trabalhos revisados por Alharbi e Vakanski
(2023) que apresentam métodos que utilizam aprendizado de maquina para realizar a classifica-
¢do de cancer. Como consequéncia, a [A estd cada vez mais presente em nossas vidas, seja em
dispositivos méveis como smartphones e tablets, em plataformas de streaming e midias sociais,
recomendando contetdido personalizado, assim como demonstrado pelo trabalho de Omeragié
et al. (2023), ou em sistemas de dire¢do autbnoma em veiculos, como destaca Murugan et al.

(2022).

Figura 1 — Agentes interagem com o ambiente através de sensores e atuadores

Percepcao

Sensor -

'

? AMBIENTE

:

Atuador Acio

AGENTE

Y

Fonte: Adaptado de Russell e Norvig (2013, p. 35)
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Nos ultimos anos, uma das dreas de implementacdo de IA que mais tem se destacado
€ a de PLN, com foco especial na criagdo e aprimoramento de agentes conversacionais, como
assistentes virtuais e chatbots. Assistentes virtuais estao se tornando altamente sofisticados
e capazes de realizar tarefas que antes eram consideradas exclusivas da inteligéncia humana,
como responder perguntas, realizar tradugdes, redigir textos, entre muitas outras funcdes. O
impacto desses assistentes virtuais € evidente em uma variedade de setores, desde o atendimento
automatizado ao cliente e uso em e-commerces, até a assisténcia na area da saide e ensino
a distancia, transformando fundamentalmente a forma como interagimos com a tecnologia e

acessamos informacoes.

Dahiya (2017) define agentes conversacionais como sendo programas projetados para
falsificar uma comunicagdo inteligente via texto ou fala. Isto é, assistentes virtuais e chatbots
sdo softwares projetados para interagir com os usudrios de maneira natural, entender suas
necessidades e responder com informagdes ou agdes relevantes. Essas ferramentas desempenham
um papel fundamental na automacao de tarefas rotineiras, melhorando a eficiéncia operacional e

a experiéncia do usudrio na utilizag@o de sistemas e recursos onlines.

Recentemente o avanco mais notdvel no dominio de agentes conversacionais esta dire-
tamente relacionado ao surgimento dos Large Language Models (LLMs), como o Generative
Pre-trained Transformer 3 (GPT-3) e o Large Language Model Meta AI (LLaMA). Esses mo-
delos de linguagem sdo treinados em grandes volumes de texto da internet e sdo capazes de
realizar, com desempenho notdvel, as mais diversas tarefas referentes a PLN. A capacidade de
compreender contexto, gerar respostas coerentes e até mesmo criar conteddo original tornou
esses modelos uma pe¢a fundamental na criacdo e implementacao de assistentes virtuais mais

sofisticados e eficazes.

A utilizacao de assistentes virtuais para automatizacao do atendimento ao usudrio esta
rapidamente se tornando uma tendéncia mundial. A medida que as instituicdes e organizacdes
buscam maneiras eficientes de lidar com um volume cada vez maior de consultas e solicitacdes,
os assistentes virtuais baseados em IA surgem como uma solucao poderosa. Na drea da educagao
o uso de chatbots e assistentes virtuais ja € objeto de estudo. Dibitonto et al. (2018) criou o Link
Student Assistant (LiSA), um chatbot desenvolvido com intuito de ajudar alunos que passam
boa parte do seu dia nos campus das universidades, através do fornecimento de informacdes

e servicos. Mais recentemente, Koivisto (2023) apresentou um estudo sobre a utilizacdo de
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chatbots e assistentes virtuais na realizacdo dos servicos de tutoria e aconselhamento prestado

por universidades aos seus estudantes.

No contexto do Instituto Federal de Educacgao, Ciéncia e Tecnologia do Ceara (IFCE), as
institui¢cdes de ensino superior enfrentam uma série de desafios quando se trata de atender as
necessidades de sua comunidade, que inclui discentes, docentes e servidores. Essas demandas
variam de questdes administrativas e pedagdgicas, até questdes pessoais. Nesse sentido, a
motivagdo para o desenvolvimento deste trabalho foi a utiliza¢ao de tecnologias emergentes para
solucionar a necessidade de aprimoramento do suporte oferecido pela Pro-reitoria de Gestao de
Pessoas (PROGEP) do IFCE aos seus servidores. Para isso, esta dissertacdo busca implementar
um arquétipo de assistente virtual que utiliza uma base de conhecimento, o framework Langchain

e um LLM.

Figura 2 — Arquétipo de assistente virtual

BASE DE CONHECIMENTO

11

LANGCHAIN

844

MODELO DE LINGUAGEM

Fonte: autor (2023)

Este estudo apresenta uma aplicacdo pratica do desenvolvimento e avaliacdo de desem-
penho da Eris, uma assistente virtual baseada em IA, em um cenério real de uma instituicao
de ensino superior, buscando contribuir para a compreensao abrangente das implica¢des da

utilizacdo e integracao de LLMs no desenvolvimento de agentes conversacionais.
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1.1 Inteligéncia Artificial e Inovacao

Os conceitos e fundamentos da inovacdo, bem como seu papel no desenvolvimento
socioecondmico, tem sido objeto de extensas pesquisas nas ultimas décadas. No contexto
contemporaneo, a inova¢do ndo € mais vista como uma ocorréncia isolada, mas como um
processo dinamico e continuo. A literatura atualizada destaca diversos tipos de inovacgao,
Ribeiro et al. (2023) explica que ha bastante ambiguidade sobre tipificacdo de inovacdo na
literatura, porém destaca que dentre os tipos de inovacdo, temos: substancial, disruptiva, radical
e incremental, sendo as duas ultimas as mais populares. Ja a Organisation for Economic
Cooperation and Development (OECD) destaca que ha dois tipos: inovacao de produto e de

processos de negécio (OECD; EUROSTAT, 2018).

Independente do tipo, um aspecto notavel da inovagdo € sua forte conexao com as
tecnologias emergentes e as formas de utilizd-las. Em um cendrio onde a tecnologia avanca a
passos largos, a capacidade de uma organizacao de identificar, implementar ou integrar novas
tecnologias como ferramenta para aprimorar ou reformular processos e produtos torna-se um
fator determinante dentro do contexto de inovagdo. Conforme aponta Ribeiro et al. (2023), o
uso de novas tecnologias digitais, como IA e seus mais variados meios de implementagao, €

denominado como Transformacao Digital.

Vale ressaltar que a inovac¢ao ndo se limita apenas a esfera corporativa, estendendo-se
para o ambito governamental e social. A aplicacio de tecnologias inovadoras tem o potencial
de solucionar desafios e demandas complexas tanto nos setores privados quanto nos publicos,
conforme demonstrado nos trabalhos de Parreiras et al. (2022), que apresenta a Caixa de
Intimagdo com Inteligéncia Artificial (CICIAR) sendo utilizada na Defensoria Publica do Estado
do Rio de Janeiro; e Campos e Figueiredo (2022), que realiza um estudo da anélise de dados
utilizando IA para apoiar a administragdo publica na resolucio de problemas dentro do contexto

de politicas publicas.

Por tanto, considerando a forte relacdo entre inovacao e uso de tecnologias, também é
objetivo deste estudo compreender os diferentes tipos de inovacdo que estao associados ao uso

da assistente virtual desenvolvida para a PROGEP.
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1.2 Objetivos

Considerando os pontos debatidos até 0 momento, seguem o objetivo geral e os objetivos

especificos almejados neste trabalho.

1.2.1 Objetivo Geral

Desenvolver e avaliar o desempenho de uma assistente virtual para a PROGEP, que seja

capaz de responder de maneira eficiente e precisa as dividas dos servidores.

1.2.2  Objetivos Especificos

* Implementar um arquétipo de assistente virtual que seja replicdvel para diversas dreas. Esse
arquétipo utiliza uma base de conhecimento, técnicas de word embedding, o framework
LangChain e um modelo de linguagem.

» Apresentar a nova ferramenta para a PROGEP para verificar os feedbacks sobre usabilidade
da interface e aceitacao de forma geral da assistente virtual desenvolvida.

* Avaliar o desempenho da assistente virtual desenvolvida, considerando trés aspectos
principais: qualidade das respostas geradas, tempo de geracdo das respostas e custo médio

por geracdo de resposta.

1.3 Organizacao do trabalho

Esta dissertacdo estd organizada em 5 capitulos, seguindo a ordem: Introducao, Funda-

mentacao Tedrica, Metodologia, Resultados e Conclusdes.

O Capitulo 2 apresenta todo o embasamento tedrico necessario para a compreensao deste
estudo. Este capitulo detalha conceitos importantes que constituem a base do trabalho, incluindo
Grandes Modelos de Linguagem, do inglés Large Language Model (LLM), embeddings, tokens,
Interface de Programacdo de Aplicacdo, do inglés Application Programming Interface (AP]); e
métodos de avaliacio de agentes conversacionais. O entendimento desses conceitos € essencial
para compreender plenamente a implementacdo, o funcionamento e a relevancia do projeto,
proporcionando uma base sélida para a andlise e a interpretacdo dos resultados apresentados

posteriormente na dissertacao.
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Na sequéncia, no Capitulo 3 da dissertacdo, € apresentada de forma detalhada a metodo-
logia de implementacdo da assistente virtual Eris, bem como o seu funcionamento. Este capitulo
descreve o processo de desenvolvimento, desde a criacdo da base de conhecimento, selecio de
ferramentas e tecnologias, até a etapa de apresentacio da primeira versdo a PROGEP. Além disso,
também ¢ discutido o método de avaliagdo de desempenho da Eris, que se concentra em trés
aspectos: qualidade das respostas geradas, que mede a precisdo e a relevancia das informagdes
fornecidas quando comparada com as respostas de especialistas humanos; o tempo de geragdao
das respostas, que avalia a eficiéncia do sistema na entrega de respostas em tempo habil; e o
custo médio por geracao de resposta, que demonstra o custo real da utilizacdo da nova ferramenta

desenvolvida.

No Capitulo 4 sdo apresentados os resultados detalhados da avaliagdo de desempenho da
assistente virtual Eris. Essa secdo do trabalho oferece uma andlise minuciosa dos dados obtidos
durante o processo de avaliacdo, apresentando-os de forma clara e visualmente informativa por
meio de gréficos e tabelas. Este capitulo fornece evidéncias concretas da performance da Eris
nos aspectos avaliados: qualidade das respostas geradas, tempo de geracdo das respostas e custo

médio por geracdo de resposta.

Por fim, no Capitulo 5 sdo apresentadas as conclusdes obtidas a partir deste trabalho de
mestrado, destacando as principais contribui¢des para o campo de estudo e indicando sugestdes

para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Words Embeddings

Word embeddings sao uma forma de representagdo de palavras ou frases em um espago
vetorial de alta dimensdo. Essa representacdo € obtida através do uso de algoritmos de aprendi-
zado de méquina especificamente treinados para reconhecer contextos semanticos e sintaticos
de palavras em um grande conjunto de dados de texto. Os embeddings de palavras sdo capazes
de capturar vérias dimensoes de significado de uma palavra, pois cada dimensdo do vetor pode
representar um aspecto diferente. Desta forma, uma dimensao do vetor pode identificar a classe
da palavra: verbo, substantivo, adjetivo, etc., enquanto outra dimensao pode identificar se a
palavra aplica algum sentido ao contexto em que esté inserida: positivo, negativo, divida, etc.
A semantica vetorial surgiu com a hipdtese da incorporacdo da semantica linguistica, onde as
técnicas de word embedding sdo utilizadas para aprender a representar o significado das palavras

a partir de suas distribui¢des nos textos (JURAFSKY; MARTIN, 2020).

Um exemplo ilustrativo de como representar em forma de vetor numérico uma determi-
nada palavra pode ser visto na Figura 3. Considere as seguintes palavras em um vocabulario:
Humano, Cachorro e Cavalo. Neste exemplo podemos utilizar como dimensdes do vetor as
seguinte informacdes: Nimero de pernas/patas, Peso usual, Expectativa de vida (dada em anos),
Frequéncia do Termo no contexto geral, do inglés Term Frequency (TF) e Frequéncia inversa do
documento, do inglés Inverse Document Frequency (IDF). A frequéncia do termo TF no contexto
¢ dado pela razdo entre o nimero de vezes que determinada palavra aparece em um texto, pelo o
numero total de palavras do referido texto. Logo, se a palavra “Humano” aparece 50 vezes em
um texto com 1000 palavras, a sua frequéncia € de 0,05 (TF = 0,05). Quanto a frequéncia inversa
do documento (IDF), € obtida a partir do logaritmo do nimero de documentos em um corpus
dividido pelo nimero de documentos nos quais essa palavra aparece. Essa frequéncia pode ser

expressa pela Equacdo (2.1), conforme a interpretacao estatistica realizada por Jones (1972):

D

) 2.1)

Onde D € o nimero de documentos no corpus el d : p € d | é o nimero de documentos d que

contém a palavra p em seu vocabuldrio.
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Seguindo o exemplo, se o corpus possui 5000 documentos e a palavra “Humano” aparece
em 500 documentos, o IDF para a palavra “Humano” sera o log (5000/500) = log 10. Nesse
exemplo temos um IDF de 1. Outra informacao que usualmente € apresentada, quando se trata de
representacdo numérica de palavras, € a pontuacio, ou peso, Term Frequency - Inverse Document
Frequency (TF-IDF), que € basicamente o produto entre o TF e o IDF de uma determinada
palavra em um determinado corpus. No exemplo dado, o TF-IDF de “Humano” seria de 0,05

multiplicado por 1, sendo assim terifamos um TF-IDF de 0,05.

Figura 3 — Exemplo de representacdo vetorial de uma palavra

Humano Cachorro Cavalo
Numero de pernas/patas m—»| 2 4 4
Peso usual (em Kg) =—» 80 20 450
Expect. de vida (anos) ®m—»| 75§ 15 25
Term Frequency = (0,05 0,01 0,03
Inv. docum. Frequency ®=—» 4 R) 3

Fonte: autor (2023)

Os embeddings de palavras sdo uteis em muitas aplicagdes de PLN, como andlise de
sentimentos, tradu¢do automadtica, geracao de texto e sistemas de recomendacgdo. Eles sdo
especialmente uteis em tarefas que requerem compreensdo semantica e sintética. Incitti, Urli e
Snidaro (2023) afirmam que embeddings de palavras continua sendo uma ferramenta amplamente
utilizada e uma das mais revoluciondrias da drea de PLN, no qual o principal objetivo é capturar
o significado das palavras através de vetores numéricos. Desde a apresentacdo dos modelos
Word2Vec de Mikolov et al. (2013) e, posteriormente, o GloVe de Pennington, Socher e Manning
(2014), varias outras técnicas e algoritmos para gerar embeddings de palavras foram lancados,
demonstrando o quao efetivo € o uso dessa técnica, especialmente com o recente crescimento

dos modelos de linguagem e suas implementacdes.
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2.2 Aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina, também conhecido como machine learning em inglés, é
um subcampo da IA que se concentra no desenvolvimento de algoritmos e modelos estatisticos
que permitem que sistemas computacionais aprendam e melhorem seu desempenho em uma
tarefa especifica com base em dados. O aprendizado de mdquina se baseia na ideia de que os
sistemas podem aprender com experiéncias passadas e, assim, aprimorar sua capacidade de
realizar tarefas futuras sem serem explicitamente programados para tal. Zhu et al. (2022) explica
que no aprendizado de méquina algoritmos sdo usados para analisar dados e tentar explorar
padrdes potenciais nos dados para prever novas informagdes, sendo amplamente utilizado em

muitos campos devido a sua alta precisdo, personalizagdo flexivel e extensibilidade conveniente.

Quatro conceitos sdo essenciais para o entendimento do aprendizado de maquina: dados,
modelos de aprendizado de médquina, treinamento e avaliacdo. Os dados sdo a base fundamental
do aprendizado de maquina. Eles podem ser estruturados, como tabelas ou bancos de dados, ou
ndo estruturados, como texto, imagens ou dudio. Os dados sdo usados para treinar modelos, que
aprenderdo a reconhecer padrOes e informacdes relevantes nos dados. Basicamente os dados sdo
divididos em duas categorias: dados de entrada e dados de saida. Os dados de entrada podem ser
entendidos como as informacdes do eixo X e os dados de saidas sdo os resultados apresentados
no eixo Y. Os algoritmos aprendem a associar as entradas com suas respectivas saidas, dado um
conjunto de treinamento de exemplos de entradas X e saidas Y (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).

Os modelos de aprendizado de maquina sdo algoritmos matematicos que sao treinados
com base nos dados para realizar tarefas especificas. Existem varios tipos de modelos de
aprendizado de mdquina, incluindo regressao, classificagdo, clustering e redes neurais. Cada
tipo de modelo € adequado para diferentes tipos de tarefas e dados. Sharifani e Amini (2023)
explicam que os modelos de aprendizado de maquina normalmente envolvem o uso de algoritmos
que utilizam de métodos estatisticos para aprender com os dados, com o objetivo de melhorar a

precisdo e eficiéncia de suas previsdes ou decisdes.

O treinamento de um modelo de aprendizado de maquina envolve aliment4-lo com um
conjunto de dados de treinamento, que consiste em exemplos de entrada, ou seja, informagdes ou
caracteristicas importantes do eixo X, e a saida desejada, o resultado representado no eixo Y. O

modelo ajusta seus parametros internos para aprender os padroes nos dados, de modo que possa
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fazer previsdes ou tomar decisdes corretas em novos dados nio vistos. E importante ressaltar
que a qualidade e diversidade dos dados utilizados na fase de treinamento impactam muito na
precisdo e generalizacdo dos modelos treinados (SHARIFANI; AMINI, 2023). Isso significa que
se um modelo serd treinado para classificar uma determinada situagdo, € essencial a existéncia

de dados suficientes na etapa de treinamento para todos os possiveis tipos de classificacao.

Ap6s o treinamento, € necessdrio avaliar o desempenho do modelo. Isso ocorre durante a
etapa de avaliacdo, que é realizada usando um conjunto de dados de teste, isto €, dados separados
dos dados de treinamento. Em muitas aplicacdes praticas € comum a utiliza¢io da propor¢do de
70% a 80% dos dados existentes para treinamento e 20% a 30% para teste. Métricas de avaliagao,
como preciso, recall e F1-score sdo usadas para medir o qudao bem o modelo esté se saindo na
tarefa. Nesta etapa o modelo € alimentado somente com os dados de entrada, como o0 modelo em
questao j4 estd treinado, serd capaz de realizar a classificagcdo e/ou predi¢do. Os valores obtidos

pelo modelo, a partir dos dados de teste, serdo comparados com os valores reais.

Dependendo do tipo de aplicagdo, mesmo apds o treinamento, o desempenho do modelo
pode continuar a ser aprimorado. Isso € possivel através do ajuste de hiperparametros, que sao
configuragdes especificas do modelo que nao sdo aprendidas durante o treinamento. Alguns dos
exemplos mais comuns de ajuste de hiperparametros sdo: alteracdo da propor¢do dos dados de
treinamento e teste, escolha da fungdo de ativacdo em redes neurais, escolha da fungdo custo e

definicao da quantidade de camadas em redes neurais.

Um dos objetivos fundamentais do aprendizado de méaquinas € a capacidade de gene-
ralizar. Barbiero, Squillero e Tonda (2020) apontam que € importante verificar até que ponto
o modelo treinado é capaz de generalizar, isto €, verificar se o modelo é capaz de fornecer
previsdes significativas para novos dados e ndo apenas para os dados utilizados no treinamento.
Isso significa que o modelo deve ser capaz de fazer previsdes precisas em dados nao vistos,

extrapolando o conhecimento adquirido durante o treinamento.



Figura 4 — Treinamento de um modelo de aprendizado de maquina
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Fonte: autor (2023)

Figura 5 — Avalia¢do de um modelo ja treinado
@
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2.2.1 Redes Neurais e Aprendizado Profundo
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As redes neurais sao um modelo matematico inspirado no funcionamento do cérebro

humano. Elas consistem em uma colecio de unidades de processamento interconectadas, chama-

das de neurdnios artificiais ou perceptrons, que sao unidades de processamento apresentadas

por Frank Rosenblatt em 1958. Cada neurdnio artificial recebe entradas ponderadas, aplica uma

fungdo de ativagcdo ndo linear as entradas ponderadas e produz uma saida. A conexdo entre

neurdnios € definida por pesos ajustdveis, que sdo otimizados durante o treinamento. A rede

neural apresentada por Rosenblatt € definida como um classificador linear e pode ser expressa

pela Equacao 2.2:

fx)=1,se wx+b >0

f(x) =0, caso contrério

(2.2)
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Onde x € o valor de uma entrada, w é um vetor de peso e b € uma constante que ndo depende do

valor da entrada x.

Kufel et al. (2023) explica que as redes neurais compreendem multiplos perceptrons ou
neurdnios artificiais, responsdveis por processar e transmitir informacdes. Os dados da entrada
sdo processados através de camadas sucessivas de perceptrons até chegar a saida, cada camada
contém vérios perceptrons. A inspiracdo bioldgica para as redes neurais reside na estrutura do
sistema nervoso, onde os neurdnios estdo conectados por sinapses. Assim como 0s neurdnios
bioldgicos transmitem sinais elétricos € quimicos, os neurdnios artificiais nas redes neurais

transmitem informacdes por meio de operagdes matematicas.

Figura 6 — Representacdo de uma rede neural simples
_~——CONSTANTE

_~— PESOS

Funcao de

Ativacao SAIDA

14

ENTRADA
Fonte: Adaptado de Sharkawy (2020)

O aprendizado profundo, também conhecido como deep learning, ¢ uma subarea das
redes neurais que se concentra em redes com multiplas camadas. Usualmente, a defini¢do da
quantidade de camadas que uma rede neural possui esta relacionada com a complexidade da
tarefa para a qual o modelo de aprendizado de maquina foi treinado para resolver. O termo
“profundo” refere-se ao fato de que essas redes t€ém muitas camadas intermedidrias entre a entrada
e a saida. Pattanayak (2023) aponta que o aprendizado profundo supera os métodos tradicionais
de aprendizado de maquina, especialmente em dreas como visdo computacional e PLN. Isso
ocorre pois a medida que as camadas da rede neural de aprendizado profundo aumentam, recursos

cada vez mais complexos podem ser aprendidos.

As redes neurais profundas sdo capazes de aprender representag¢des hierdrquicas de dados,

0 que as torna extremamente eficazes em tarefas como reconhecimento de padrdes, PLN e visdao
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computacional. O treinamento de redes profundas geralmente envolve o uso de grandes conjuntos
de dados e algoritmos de otimizag¢ao, como o gradiente descendente, para ajustar os pesos das
conexoes entre os neurdnios artificiais que constituem a rede. Enquanto redes neurais tradicionais
possuem uma ou duas camadas intermedidrias, o aprendizado profundo envolve redes com muitas
camadas intermedidrias, permitindo a extracdo de representacdes complexas dos dados. Em
redes neurais profundas € possivel combinar camadas mais baixas para formar caracteristicas
abstratas em camadas mais altas, consequentemente, devido a complexidade adicional, esse tipo
de rede geralmente requer mais dados e tempo de treinamento em comparagdo com redes neurais
tradicionais.

Figura 7 — Comparacdo entre uma rede neural tradicional e uma rede neural profunda

Rede Neural Tradicional Rede Neural Profunda
(Uma camada) (Viarias camadas)

Saksa

mmsss Entrada =ssss Camadas intermediirias - Saida
Fonte: Adaptado de Kufel et al. (2023)

2.2.2 Aprendizado Supervisionado

O aprendizado supervisionado € uma abordagem na qual o modelo de aprendizado de
madquina € treinado usando um conjunto de dados que contém exemplos rotulados. Cada exemplo
de treinamento consiste em um par de entrada e saida desejada, onde a saida desejada, também
chamada de rétulo ou etiqueta, representa a resposta correta ou o valor alvo associado a uma
determinada entrada. No aprendizado supervisionado, o conjunto de dados de treinamento
contém exemplos em que as saidas desejadas estdo previamente conhecidas e sdo fornecidas
como parte do treinamento. Goodfellow, Bengio e Courville (2016) destacam que, em varios
casos, a saida ou alvo (Y) pode ser dificil de coletar automaticamente, precisando ser fornecido
por um humano, que nessa situacao serd o “supervisor’, mas vale ressaltar que mesmo quando

as saidas (Y) foram coletados automaticamente ainda se trata de aprendizado supervisionado.



30

O objetivo principal é aprender a mapear corretamente as entradas para as saidas com
base nos exemplos de treinamento, de modo que o modelo possa fazer previsdes precisas em
novos dados. O aprendizado supervisionado € usado principalmente para tarefas de classificacdo
e regressdo. Na classificagdo, o modelo atribui uma classe a uma entrada, enquanto na regressao,
ele prevé um valor numérico. Riccio et al. (2020) explica que em problemas de classificacdo
o modelo de aprendizado de maquina tem que atribuir uma classe a uma determinada entrada,
enquanto que na regressdo o modelo deve realizar uma previsao que assume a forma de um ou

mais valores continuos.

Um exemplo de sistema que utiliza aprendizado supervisionado é um sistema de classifi-
cacdo de e-mails como “spam” ou “n@o spam” em um cliente de e-mail. Nesse cendrio, o sistema
€ treinado com um grande conjunto de e-mails previamente classificados, onde cada e-mail é
rotulado como “‘spam” ou “ndo spam”. O algoritmo de aprendizado supervisionado analisa as
caracteristicas dos e-mails, como palavras-chave, padrdes de formatagdo e outras informagdes
relevantes, e aprende a mapear essas caracteristicas para as categorias “spam’ ou “ndo spam’” com
base nos exemplos rotulados. Apds o treinamento, o sistema pode automaticamente classificar

novos e-mails recebidos pelo usudrio.

2.2.3 Aprendizado Nao-supervisionado

O aprendizado ndo supervisionado € uma abordagem em que o modelo € treinado em um
conjunto de dados que ndo possui rétulos. Em vez disso, o modelo tenta aprender a estrutura
ou padrdes subjacentes nos dados sem orientac¢ao externa. Algoritmos ndo supervisionados sao
aqueles que conhecem apenas as entradas, logo ndo possuem conhecimento de uma saida rotulada,
estando usualmente associado com a tentativa de extrair informag¢des de uma distribuicao que
nao requer trabalho humano para anotar exemplos (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016).

O objetivo € encontrar estruturas, agrupamentos, padrdes ou representacoes uteis nos
dados, muitas vezes com o intuito de simplificar a anélise ou a visualiza¢do dos dados. O apren-
dizado ndo supervisionado é frequentemente usado para tarefas de clusteriza¢do (agrupamento),
reducdo de dimensionalidade e andlise de componentes principais. Um algoritmo muito utilizado
na drea de IA para reducdo de dimensionalidade é o Principal Component Analysis (PCA). Salem

e Hussein (2019) definem PCA como uma técnica de aprendizagem nao supervisionada que
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utiliza principios matematicos sofisticados para reduzir a dimensionalidade de grandes conjuntos

de dados.

Um exemplo de sistema que utiliza aprendizado ndo supervisionado € um mecanismo de
recomendacio de conteido em uma plataforma de streaming de video, como o Netflix. Nesse
caso, o sistema processa dados de visualizagdo e preferéncias de milhdes de usudrios, mas ndao
depende de rétulos explicitos para categorizar os filmes ou séries. Em vez disso, ele aplica
algoritmos de agrupamento (clusterizac¢do) para identificar padrdes de visualizacio e preferéncias
semelhantes entre os usudrios. Com base nesses grupos, o sistema pode entdo sugerir filmes ou
séries que sdo populares entre usudrios com gostos semelhantes. Esse processo de agrupamento
¢ realizado de forma ndo supervisionada, pois o sistema ndo recebe categorias predefinidas, mas
descobre essas categorias automaticamente a partir dos dados de comportamento do usudrio.

Figura 8 — Exemplos de utilizacdo de modelos de aprendizado supervisionado e ndo supervisio-
nado

APRENDIZADO DE
MAQUINA

Fonte: autor (2023)

2.2.4 Aprendizado por Transferéncia

Aprendizado por Transferéncia, ou Transfer Learning em inglés, € um conceito funda-
mental no campo do aprendizado de maquina, que se refere a técnica de usar o conhecimento
adquirido em um cendrio, ou tarefa, para melhorar o desempenho em outro cendrio, ou tarefa,
relacionado, mas nao necessariamente idéntico. O aprendizado por transferéncia € uma meto-
dologia promissora que foca em transferir conhecimento através de dominios diferentes, com

o intuito de solucionar o problema de coletar dados de treinamento suficientes, uma etapa que
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costuma ser financeiramente dispendiosa, demorada e até mesmo irrealista em muitos cendrios

(ZHUANG et al., 2020).

No aprendizado por transferéncia, um modelo pré-treinado € inicialmente treinado em um
dominio especifico, resultando em representacdes internas genéricas que capturam informacoes
uteis sobre o dominio. Posteriormente, o modelo € adaptado para uma tarefa especifica, subs-
tituindo suas camadas finais por novas camadas personalizadas treinadas com um conjunto de
dados menor e especifico. Quando esse processo ocorre em redes neurais profundas é chamado

de Aprendizado Profundo por Transferéncia, do inglés Deep Transfer Learning (DTL).

Zhuang et al. (2020) ressalta que, no processo de aprendizagem por transferéncia, o
conhecimento contido em um modelo pré-treinado para uma determinada atividade (dominio
de origem) € transferido para a execuc¢do de uma nova atividade que, apesar de diferente, €
relacionada a atividade do dominio de origem. Isso permite um melhor desempenho do modelo,

mesmo que este ndo possua um grande volume de dados sobre a nova atividade.

Iman, Arabnia e Rasheed (2023) descrevem que o aprendizado profundo por transferéncia
consiste em usar o conhecimento obtido de uma tarefa qualquer e um determinado conjunto de
dados, mesmo um ndo fortemente relacionado a tarefa ou conjunto de dados de origem, para
reduzir custos de aprendizagem de um novo modelo. Logo, a utilizacdo do aprendizado por
transferéncia reduz a necessidade de grandes quantidades de dados, uma vez que permite que
modelos se beneficiem do conhecimento prévio, tornando-os capazes de alcancar um desempenho

razoavel com quantidades menores de dados de treinamento.

Os modelos pré-treinados ja aprenderam representagdes Uteis de caracteristicas gerais, o
que pode melhorar sua capacidade de generalizacdo para tarefas especificas. Além disso, treinar
um modelo a partir do zero pode ser computacionalmente caro e demorado. O aprendizado por
transferéncia economiza tempo e recursos, pois comeca com um modelo pré-treinado. Diante
disso, o aprendizado por transferéncia ¢ amplamente utilizado em vérias dreas, incluindo visao
computacional, PLN, reconhecimento de fala e classificacdo de texto No contexto de PLN,
modelos como o Bidirectional Encoder Representations from Transformer (BERT) e GPT-3 sdo

exemplos populares da utiliza¢do de aprendizado por transferéncia.
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Figura 9 — Camadas finais de um modelo pré-treinado substituidas ap6s um novo treinamento
em um conjunto de dados menor

—

Modelo pré-treinado

\J
Camadas finais treinadas em

um conjunto de dados menor
Fonte: autor (2023)

2.3 Grandes Modelos de Linguagem

Os Grandes Modelos de Linguagem, do inglés Large Language Models (LLMs), sdo
uma classe de modelos de aprendizado de mdquina que se destacam na compreensao e geragao
de texto em linguagem natural. Mitchell e Krakauer (2023) definem LLMs como redes neurais
profundas com bilhdes a trilhdes de parametros (pesos). Esses pardmetros sao “pré-treinados”
em um volume enorme de documentos escritos em linguagem natural, incluindo contetidos da
internet e colecdes de livros online, totalizando ferabytes de dados de treinamento. Os LLMs
possuem uma ampla variedade de aplica¢des, como traducao, geragdo de respostas e sumarizacao
de informagdes, por isso tem sido uma revoluciao no campo de PLN, tendo seu impacto debatido

em diversos trabalhos, tais como Wardat et al. (2023), Kasneci et al. (2023) e Thirunavukarasu et

al. (2023).

Os LLMs, como o Generative Pre-trained Transformer (GPT), sdo baseados na arquite-
tura de rede neural chamada Transformer. A arquitetura Transformer € uma arquitetura de rede
mais simples, pois € baseada unicamente em mecanismos de Aten¢do, dispensando recorréncias
e convolucdes (VASWANI et al., 2017). Além de mais simples, outra vantagem apontada por
Vaswani et al. (2017) sobre o Transformer € que esta arquitetura € mais paralelizavel e, por isso,

requer significativamente menos tempo para treinar.
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2.3.1 Mecanismo de Atencdo

A Atencdo, ou Attention em inglés, é o bloco de construciao fundamental da arquitetura
Transformer e € o que permite que o modelo entenda as relacdes entre as palavras em uma
sequéncia. A Atencdo € definida matematicamente da seguinte maneira: para cada palavra em
uma sequéncia de entrada, a Atencao calcula um peso (pontuacdo de Atencdo) que indica a
importincia das outras palavras na sequéncia em relacio a essa palavra. Isso € feito calculando o
produto escalar entre os vetores de consulta (Q), chave (K) e valor (V) para todas as palavras na
sequéncia. A Equacdo (2.3) apresentada por Vaswani et al. (2017) demonstra como € calculada a

Atengao:
KT

Vd

Attention(Q,K,V) = so ftmax( WV (2.3)
Onde Q € o vetor de consulta para a palavra atual, K € o vetor de chave para todas as palavras
na sequéncia, V € o vetor de valor para todas as palavras na sequéncia, softmax € uma funcado
de normalizacdo que produz pesos de atencdo e /d é um fator de escala para normalizar a

pontuacdo de atencao.

Slechten (2023) explica que, ao contrario dos modelos seg2seq, como Redes Neurais
Recorrentes, do inglés Recurrent Neural Network (RNN) e redes que utilizam Memoria de Longo
Prazo, do inglés Long Short Term Memory (LSTM), que processam palavras sequencialmente, a
arquitetura Transformer permite o processamento paralelo de todas as palavras da sequéncia,
resultando em reducdo do tempo de treinamento e na capacidade de calcular um contexto mais
completo. Nos modelos seg2seq, a primeira palavra € inserida no codificador, € um novo estado
€ calculado com um estado inicial aleatorio. O processo se repete para cada palavra subsequente,
levando a um vetor de contexto de comprimento fixo. No entanto, as informagdes contextuais
sobre estados anteriores podem ser perdidas, e o vetor de contexto pode nio ser grande o
suficiente. Em contraste, o Transformer consome toda a sequéncia e processa as palavras em
paralelo, garantindo que o contexto seja calculado a partir de todas as palavras, resultando em

um contexto mais completo e eficiéncia no treinamento.

Além do mecanismo de Atencdo, outra inovacdo da arquitetura Transformer apresentada
por Vaswani et al. (2017) € a Atengao Multicabeca, do inglés Multi-Head Attention, que permite
que o modelo capture diferentes tipos de relagdes entre palavras. Isso € alcancado por meio da

aplicacdo da Aten¢do em vdrias projecdes dos vetores de consulta, chave e valor, e, em seguida,
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combinando as saidas de diferentes cabecas. Conforme visto na Equacdo (2.4) demonstrada por

Vaswani et al. (2017) para Atencao Multicabeca:
Multi — Head Attention(Q,K,V) = concatenamento(Attention(Q;, K;,V;)) (2.4)

Para i variando de 1 até /&, onde & € o nimero de cabecas de Atencao.

Liu, Liu e Han (2021) afirmam que a Aten¢ao Multicabeca € uma das principais razdes por
trds do sucesso da arquitetura Transformer. Devido a sua capacidade de processar informacoes
em paralelo e lidar com dependéncias de longo alcance, a Atengdo Multicabeca provou ser
altamente eficaz na modelagem de sequéncias. Atualmente, a arquitetura Transformer é a base de
muitos LLMs do estado da arte, uma vez que essa arquitetura permite que os modelos capturem
dependéncias de longo alcance, compreendam o contexto e gerem texto coerente e relevante em

vérias tarefas de PLN.
2.3.2 Token, Prompt e Parametros
2.3.2.1 Token

Tokens sdo as unidades de texto em que um documento ou sentenca € dividido. Ali et al.
(2023) define que um foken pode representar uma palavra, uma subpalavra ou mesmo um tnico
caractere, onde cada token é representado no modelo por um vetor de embedding. Usualmente,
ao se falar de textos, a unidade bdasica que utilizamos € a palavra ou o caractere, entretanto os
LLMs utilizam como unidade bésica o foken. Por exemplo, na frase “Meu nome é Elton”, ha 7

tokens e 16 caracteres, incluindo os espacgos entre as palavras.

Figura 10 — Visualizacio dos fokens através da ferramenta Tokenizer

Tokens Characters

! 16

Meu nome & Elton

[5308, 84, 299, 462, 38251, 2574, 11922]

Fonte: autor (2023)
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A tokenizacdo é o processo de dividir um texto em tokens. Essa etapa é fundamental
para o processamento de texto, pois transforma o texto para um formato em que os LLMs estio
configurados para trabalhar. Ali et al. (2023) ressalta que, no que diz respeito a abordagem,
o processo de tokenizacdo pode ser classificado em trés tipos: tokenizacdo por palavra, por
subpalavra e por caracteres. A tokenizacdo por subpalavra € utilizada pelos LL.Ms do estado
da arte, ao passo que a tokenizac@o por caracteres € computacionalmente mais caro para a
arquitetura Transformer, sendo assim, invidvel para os LLMs. O numero total de fokens tinicos
que um modelo de linguagem € capaz de entender € definido como vocabuldrio. Quanto maior o

vocabulario, mais rico e diversificado € o conhecimento do modelo.

2.3.2.2 Prompt

Topsakal e Akinci (2023) descrevem um prompt como uma entrada enviada a um LLM,
ou seja, um conjunto de alguns exemplos para ajudar o modelo de linguagem a gerar uma
resposta melhor, ou instru¢des para o LLM sobre como processar a entrada que ele recebe. Os
prompts podem ser gerados dinamicamente quando usados em uma aplicacdo que inclui a entrada
do usudrio (pergunta) como parte das instrucdes e/ou solicitagao feita ao LLM. Lester, Al-Rfou
e Constant (2021) explicam que os prompts normalmente sao compostos de uma descri¢do de
tarefa que pode ou nao incluir varios exemplos que demonstram como determinada tarefa deve

ser executada.

Fonte: autor (2023)

2.3.2.3 Pardmetros

Em aprendizado de miquina, o termo parametro refere-se aos pesos e configuracdes da
rede neural que compdem o modelo. Uma rede neural é composta por camadas de neurdnios
interconectados, com pesos associados a cada conexao entre neurdnios, que determinam a forga

da conexdo. Durante o treinamento de um modelo de linguagem, esses pesos sdo ajustados
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para que o modelo aprenda a relacionar palavras, entender contexto e gerar textos coerentes,
entre outras tarefas de linguagem natural. Esses parametros resultam do treinamento em grandes
volumes de dados textuais, representando o conhecimento e as habilidades do modelo em

processar linguagem natural.

Topsakal e Akinci (2023) ressaltam que um modelo de linguagem € categorizado como um
LLM, ou seja, um grande modelo de linguagem, a partir do nimero considerdvel de parametros
em que este modelo € treinado. Os LLMs possuem grande nimeros de parametros por serem
treinados com gigantescos volumes de textos. Um exemplo de evolugdo na quantidade de
parametros € o modelo apresentado por Radford e Narasimhan (2018) GPT, Radford et al. (2019)
Generative Pre-trained Transformer 2 (GPT-2) e Brown et al. (2020) GPT-3, onde o primeiro
possuia 117 milhdes de parametros, o segundo 1,5 bilhdo de pardmetros e o terceiro 175 bilhdes
de parametros. Bender et al. (2021) aponta que uma das maiores tendéncias na area de PLN tem
sido o tamanho crescente dos modelos de linguagem, caracterizado pelo aumento do nimero
de parametros, que é um reflexo da quantidade de dados em que esses modelos sao treinados.
Modelos maiores, com mais parametros, geralmente tém uma capacidade maior de aprender e
representar informagdes complexas. No entanto, também exigem mais recursos computacionais

e memoria para treinamento e uso em aplicacdes praticas.

2.3.3 Zero-shot, Few-shot e Fine Tuning

No contexto de aprendizado de maquinas, especialmente quando falamos de redes neurais
como modelos de linguagem, os termos: zero-shot, few-shot e fine tuning estdo relacionados as

técnicas de treinamento e a adaptacdo de modelos a sua forma de utilizacdo.

Zero-Shot refere-se a uma abordagem em que um modelo € capaz de realizar uma tarefa
para a qual ndo foi explicitamente treinado. Ou seja, o modelo é capaz de realizar a tarefa ao
usar informagdes semelhantes aprendidas durante o treinamento original, mesmo que a tarefa
especifica seja nova e nao vista antes. Por exemplo, um modelo de linguagem treinado em
tradugdo de idiomas pode realizar uma nova tarefa de traducio (zero-shot) entre dois idiomas
nao vistos durante o treinamento, com base na semelhanca estrutural dos idiomas aprendidos.
Brown et al. (2020) alerta que o termo zero-shot pode ser potencialmente ambiguo. Esse termo
€ utilizado no sentido de que nenhuma atualizagdo de gradiente foi realizada para a execucado

da nova atividade, mas geralmente envolve fornecer algumas demonstracdes de solugdo para o
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modelo, entdo ndo € realmente aprender com zero exemplos. Bender et al. (2021) destaca que a

otimizagdo de prompts tende a oferecer um melhor desempenho em situacdes de zero-shot.

Few-Shot refere-se a uma abordagem em que o modelo recebe algumas demonstragdes
de como executar a tarefa solicitada. Brown et al. (2020) define que few-shot é o contexto
de utilizacao onde € permitido disponibilizar quantas demonstra¢des de solugdo para a tarefa
solicitada couberem na janela de contexto do modelo, ou seja, no prompt. Ele destaca que a
definicao dos termos zero-shot e few-shot depende de quantas demonstragdes sao fornecidas,

mas normalmente no few-shot temos algo entre 10 a 100 demonstracdes.

Fine tuning envolve a adaptacdo de um modelo pré-treinado a uma tarefa especifica.
Normalmente, utiliza-se um modelo, que foi treinado em uma grande quantidade de dados em
uma tarefa geral, para realizar um treinamento adicional em um conjunto de dados menor e mais
direcionado a nova atividade, conforme explicado no aprendizado por transferéncia. Brown et al.
(2020) define que o fine tuning envolve a atualizagdo dos pesos de um modelo pré-treinado por
meio do treinamento em um conjunto de dados supervisionado especifico para a tarefa desejada,

destacando que essa abordagem tem sido a mais comum nos ultimos anos.

2.4 Application Programming Interface

API, ou Interface de Programacdo de Aplicagdes, € um conjunto de regras e protocolos
que permitem que diferentes sistemas de um software se comuniquem e interajam entre si.
Ela define as formas pelas quais as diferentes partes de um software devem interagir e quais
operacdes podem ser realizadas, fornecendo uma maneira estruturada e padronizada para que os

desenvolvedores possam acessar funcionalidades ou dados de um sistema ou servigo.

Uma API permite que diferentes sistemas, tais como: aplicativos, servicos web e bi-
bliotecas, se comuniquem uns com os outros de forma eficaz, permitindo que compartilhem
dados e funcionalidades. Isso € essencial para a integracdo de sistemas e a criacio de aplicativos
que utilizam servigos externos. Uma API abstrai as funcionalidades inerentes de um sistema,
expondo apenas os recursos e operagdes relevantes para os desenvolvedores. Isso permite que
os desenvolvedores interajam com um sistema sem precisar entender completamente sua imple-
mentac¢do interna. APIs desempenham um papel de extrema importancia no desenvolvimento de

softwares, pois simplificam de maneira geral a execucdo do projeto (NAWAZ et al., 2022).
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Uma API bem projetada é acompanhada por uma documentacdo detalhada que descreve
como usé-la, incluindo informacdes sobre os endpoints (pontos de acesso), parametros, formatos
de dados e exemplos de uso. A documentagdo € fundamental para que os desenvolvedores
entendam como interagir com a API. Dominte (2023) explica que as APIs sdo desenvolvidas para
serem consumidas por diferentes clientes e sistemas, sendo assim, para garantir que a interacao
com a API ocorra de forma simples, € essencial dedicar esfor¢cos no processo de documentagao

da APIL.

As APIs geralmente usam protocolos de comunicacao especificos para permitir a trans-
feréncia de dados entre sistemas. Alguns dos protocolos comuns incluem Hypertext Transfer
Protocol (HTTP)/ Hypertext Transfer Protocol Secure (HTTPS) para APIs da web, JavaScript
Object Notation Remote Procedure Call (JSON-RPC), Google Remote Procedure Call (gRPC)
e Simple Object Access Protocol (SOAP). Existem trés tipos principais de APIs, que sdo: web,
biblioteca e sistema operacional. As APIs da web sdo acessadas por meio da internet e geral-
mente sao usadas para interagir com servicos online, como redes sociais, sistemas de pagamento,
previsdes meteoroldgicas, etc. APIs de biblioteca sdo conjuntos de funcdes e procedimentos que
podem ser incorporados em um software para fornecer funcionalidades especificas. Por exemplo,
uma biblioteca gréfica que fornece fungdes para desenhar graficos. APIs de sistema operacional
permitem que aplicativos interajam com o sistema operacional em que estdo sendo executados,

realizando operagdes como acesso a arquivos e gerenciamento de recursos.

As APIs geralmente implementam mecanismos de autenticacio e autorizagdo para garan-
tir que apenas os usudrios autorizados possam acessar determinados recursos. Isso é fundamental
para a seguranca e prote¢ao dos dados. Em APIs da web, o protocolo HTTP é frequentemente
usado como protocolo de comunicagdo. Os principais métodos HTTP, como GET, POST, PUT
e DELETE, sdo usados para solicitar e manipular recursos por meio da API. Os dados sdo fre-
quentemente transmitidos em formatos como JavaScript Object Notation (JSON) ou Extensible

Markup Language (XML).
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Figura 12 — Funcionamento de uma API web

Aplicacio API
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Fonte: autor (2023)

2.5 Meétodos de Avaliaciao de Agentes Conversacionais

A avaliacdo de agentes conversacionais, como chatbots e assistentes virtuais, desempenha
um papel fundamental no desenvolvimento e aprimoramento desses sistemas. Existem véarias
abordagens e métodos de avaliacao disponiveis, que podem ser usados de forma complementar
para obter uma compreensdo completa do desempenho do agente conversacional. Aspectos como
usabilidade, desempenho e naturalidade podem ser avaliados, dependendo da situagdo. Radziwill
e Benton (2017) destacam que no que se refere ao conceito de usabilidade, trés atributos de
um agente conversacional sdo verificados: eficicia, efici€éncia e satisfagdo. Maroengsit et al.
(2019) ressalta que a avaliacdo de agentes conversacionais devem considerar principalmente
duas categorias: contetido, onde a avaliagdo foca no contexto da resposta gerada, e satisfacao do

usuario.

Na avaliacao de usabilidade, tipicamente sdo conduzidos testes com usudrios reais para
avaliar a facilidade de uso do agente, onde os usudrios fornecem feedback sobre a clareza das
respostas, eficiéncia na resolucdo de problemas e navegabilidade. Além disso, na avaliacao de
desempenho, caracteristicas como a precisao das respostas sao verificadas, usando métricas como
a precisdo e o tempo de resposta. No que diz respeito a avaliagdo de naturalidade, aspectos como
a coeréncia, coesao e naturalidade da linguagem sdo examinados, com um foco na adequagao

das respostas as perguntas dos usudrios e na preferéncia por respostas que soem mais humanas.

Guo et al. (2023) realizou uma pesquisa comparativa entre as respostas de um agente

conversacional, mais especificamente o ChatGPT, e as respostas de humanos. Nos resultados é
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possivel constatar que o ChatGPT demonstrou uma tendéncia a produzir respostas organizadas
e logicamente estruturadas, muitas vezes detalhadas em sua extensdo, enquanto os humanos
frequentemente divergiram para outros topicos em suas respostas. Além disso, o ChatGPT
mostrou uma menor propensao a expressar preconceitos e informagdes prejudiciais, recusando-
se a responder a perguntas sem conhecimento prévio, enquanto os humanos frequentemente
introduziram expressoes subjetivas em suas respostas. A formalidade foi outra distin¢cdo notavel,
com as respostas do ChatGPT sendo predominantemente formais, enquanto as dos humanos eram
mais coloquiais. Essas diferencas também se refletiram no fator densidade, onde o vocabuldrio

diversificado dos humanos se destacou em comparac¢ao ao ChatGPT.

E importante destacar que a escolha dos métodos de avaliacdo deve ser orientada pelos
objetivos especificos do agente conversacional e pelas necessidades da demanda em questao.
Uma combinacio de métodos quantitativos e qualitativos € muitas vezes a abordagem mais eficaz
para obter uma visao completa do desempenho do agente e identificar dreas de melhoria. Além
disso, a avaliacdo deve ser um processo continuo, pois os agentes conversacionais podem ser

aprimorados ao longo do tempo com base no feedback e nos dados coletados.

Considerando o crescimento e a tendéncia de utilizagdo de LLMs para implementacao
de agentes conversacionais, é¢ de suma importancia entender como esses modelos de linguagem
sao avaliados. Diversos métodos de avaliacdo foram apresentados no decorrer dos ultimos
anos, frameworks, datasets com colecoes de perguntas e atividades diversas relacionadas a
PLN evoluiram, refinando o processo de avaliacdo de LLMs. Clark et al. (2018) desenvolveu
um conjunto de perguntas, corpus de texto e linhas de base focados em testar projetos de A
envolvendo a atividade de geracdo de respostas para questdes avangadas, o AI2 Reasoning
Challenge (ARC). O conjunto de dados do ARC consiste em uma colegdo de 7.787 questdes

sobre ciéncias.

Zellers et al. (2019) demonstra que a inferéncia do senso comum ainda se mostra dificil
até mesmo para LLMs do estado da arte. Isso foi provado através do HellaSwag, um dataset de
desafios envolvendo inferéncia do senso comum, com perguntas que sao triviais para humanos,
mas que se mostraram desafiadoras para os modelos de linguagem. Hendrycks et al. (2021)
propds um teste para medir a precisdo multitarefa dos modelos de linguagem. O Massive Multi-
task Language Understanding (MMLU) abrange 57 tarefas, incluindo matematica elementar,

histéria dos Estados Unidos da América (EUA), ciéncia da computagao, leis, entre outros topicos.
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Para obter alta precisdo neste teste, os modelos devem possuir um amplo conhecimento geral e a

capacidade de resolucdo de problemas.

A disseminac¢do de informacdes incorretas, bem como a temadtica crescente e recorrente
de fake news ao redor do mundo, despertou a preocupacdo da comunidade cientifica. Lin, Hilton
e Evans (2022) apresentaram o Truthful QA, um teste para medir se um modelo de linguagem
¢ verdadeiro na geragdo de respostas. O teste consiste em 817 perguntas que abrangem 38
categorias, tais como: saude, direito, finangas e politica. As perguntas existentes no Truthful QA
foram elaboradas para que mesmo os humanos eventualmente respondessem de forma errada,
devido a uma crenga falsa ou equivocos comumente espalhados na internet. Para ter um bom
desempenho, os modelos de linguagem testados devem evitar a geracdo de respostas falsas

devido a imitagdo de textos humanos que possuem informagdes incorretas.

E importante observar que a avaliacido de LLMs é um campo em constante evolucio, e
novas métricas e abordagens continuam sendo desenvolvidas para lidar com desafios especificos,
como deteccdo de viés e ética. Além disso, combinar diferentes métodos de avaliacdo, incluindo
métricas automatizadas e avaliacdo humana, é muitas vezes a abordagem mais eficaz para obter

uma compreensdo completa do desempenho do modelo.

2.6 LangChain

LangChain é um framework open-source versatil projetado para o desenvolvimento de
aplicacdes que aproveitam o poder dos modelos de linguagem. E especialmente adequado para
viabilizar que as aplicagdes recebam um reconhecimento de contexto. O LangChain conecta
um LLM a diversas fontes de contexto (base de dados), com instru¢des imediatas, exemplos
rapidos ou informacdes contextuais para fundamentar o processo de criacao de respostas do LLM.
Soygazi e Oguz (2023) explicam que o LangChain se concentra em aplicagdes que utilizam
modelos de linguagem, tendo como conceito o desenvolvimento rapido de aplica¢des para vérios

dominios, aproveitando as habilidades dos LLMs.

Topsakal e Akinci (2023) apontam que o LangChain ganhou muita atencdo da comu-
nidade de IA, pois fornece solugdes para o desenvolvimento de aplicagdes de IA que utilizam
LLMs. O LangChain € constituido de diversos componentes principais, incluindo pacotes,
tanto para a linguagem Python quanto para JavaScript, contendo interfaces e integracoes. Os

componentes sao modulares, tornando simples de utilizar uma fun¢do especifica do framework,
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que também disponibiliza implementacdes prontas para uso de cadeias, agentes e templates,

todos com o foco em agilizar o processo de desenvolvimento.

O objetivo € permitir que os desenvolvedores utilizem diversas fontes de dados para
interagir com os LLMs. Para isso, o LangChain fornece componentes e cadeias, ou chains do
inglés, que sdo a base mais importante do LangChain pois combinam uma série de informacoes
que sdo enviadas ao LLLM através do prompt (TOPSAKAL; AKINCI, 2023). Pesaru, Gill e
Tangella (2023) ressaltam que o LangChain torna mais simples o processo de desenvolvimento

de chatbots e aplicagdes escalaveis que utilizam 1A e LLMs.

Figura 13 — Exemplo de uma cadeia simples no LangChain

ENTRADA CADEIA/CHAIN

BASE DE
DADOS

Fonte: autor (2023)
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3 METODOLOGIA

Este capitulo detalha a metodologia utilizada para o desenvolvimento e avaliacdo de

desempenho da Eris, uma assistente virtual criada para a PROGEP do IFCE, com o objetivo de

responder as duvidas dos servidores. Inicialmente um roadmap simples foi criado para definir

todas as etapas necessdrias durante a execucdo do projeto, conforme segue:

1.

Definicao do escopo de temas que a assistente virtual ira responder: estabelecer
claramente quais temas, informagdes e dreas de conhecimento a assistente virtual serd
capaz de abordar e responder de forma eficaz. Essa etapa envolve a identificacdo e
delimitacdo dos assuntos que a assistente virtual serd capaz de lidar, com o objetivo de

proporcionar uma experiéncia coerente e ttil aos servidores.

. Criacao da base de conhecimento: coletar, organizar e preparar todas as informagdes

relevantes que servirdo como o conjunto de conhecimento principal para a assistente virtual.
A base de conhecimento € fundamental para que a assistente virtual possa responder com

precisao as perguntas feitas pelos servidores.

. Seleciao de tecnologias, bibliotecas, ferramentas e frameworks que serao utilizados:

escolher quais tecnologias (linguagem de programacao, LLM, bibliotecas, frameworks,
ferramentas, etc.) serdo utilizadas para desenvolver a assistente virtual.

Desenvolvimento e apresentacao da primeira versao da assistente virtual: desenvol-
ver a assistente virtual, incorporando todas as decisdes tomadas nas etapas anteriores.

Apresentar esta primeira versao para PROGEP com o objetivo de coletar feedbacks.

. Atualizacido e melhorias de acordo com os feedbacks coletados: analisar os feedbacks

coletados para, com base nessa anélise, realizar ajustes, melhorias, corre¢des e implemen-
tacdes de novos recursos.

Implementacio de um método de avaliacao da qualidade das respostas geradas pela
assistente virtual: estabelecer um processo formal e sistemético para avaliar a qualidade
das respostas geradas pela assistente virtual. A implementacdo de um método de avaliacao
da qualidade das respostas € essencial para certificar que a assistente forneca respostas

precisas e relevantes.

. Avaliacao de desempenho considerando demais aspectos: avaliar o desempenho da

assistente virtual, levando em consideracdo os seguinte critérios: qualidade das respostas

geradas, tempo de geracdo das respostas e custo médio por geracdo de resposta.
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Vale ressaltar que, uma vez que o principal foco desta pesquisa € propor, através da
utiliza¢do de A, melhorias no suporte ao servidor do IFCE prestado pela PROGEP, este trabalho
€ de natureza aplicada. No tocante aos objetivos, a pesquisa possui caracteristicas descritivas e
exploratérias. Para Gil (2022) as pesquisas descritivas e exploratdrias sao normalmente realizadas

por pesquisadores preocupados com atuacgdo pratica.

3.1 Definicao do Escopo e Criacao da Base de Conhecimento

Durante a execucao do projeto a PROGEP desempenhou um papel fundamental. Como
Pré-reitoria responsdvel pela gestdo de pessoas no IFCE, a PROGEP lida diariamente com
diversas questdes e solicitacdes dos servidores. A definicdo do escopo de temas foi fundamentada
na andlise das demandas recebidas pela PROGEP ao longo do tempo. Em outras palavras,
a PROGEP identificou que a maioria das perguntas feitas pelos servidores do IFCE estao
relacionadas aos seguintes temas: Remoc¢ao, Programa de Gestao de Desempenho (PGD) e Plano

de Desenvolvimento de Pessoas (PDP).

A sazonalidade das demandas por respostas € um desafio notavel no contexto da PROGEP.
A natureza ciclica das necessidades de informacao cria picos de interesse que podem ser seguidos
por longos periodos de baixa interacdo. Por exemplo, durante um edital de remocgao, a quantidade
de perguntas sobre o processo pode aumentar significativamente, enquanto em periodos sem esse
evento, a demanda diminui. Durante os picos, as respostas precisam ser fornecidas de maneira

répida e eficiente para atender a demanda.

Além disso, os temas tratados pela PROGEP sdo extensos e complexos, exigindo um
conhecimento profundo dos processos. No entanto, ¢ comum que as pessoas com expertise nesses
assuntos estejam ocupadas com tarefas didrias que demandam a formalizacdo desse conhecimento
na andlise de processos. O advento de um sistema como a assistente virtual Eris, apresentada
neste projeto, oferece uma solugo eficaz para superar esse desafio. Ao automatizar respostas e
fornecer informagdes precisas durante os picos de demanda, esse sistema possibilita a prestacao
de um servico importante com o minimo envolvimento humano, permitindo que os especialistas
concentrem-se em atividades mais complexas e estratégicas, enquanto as necessidades rotineiras

sdo atendidas de maneira eficiente.

Posteriormente, com o auxilio da PROGEDP, todas as leis, decretos, resolucdes, instrucdes

normativas, manuais, perguntas frequentes ou Frequently Asked Questions (FAQ), informacdes
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disponiveis no sitio institucional, etc; que dizem respeito aos temas do escopo definido, foram
organizadas e unificadas em uma base de conhecimento. Na Tabela 1 é apresentada toda a

documentacdo, categorizada por tema, utilizada para formar a base de conhecimento.

Tabela 1 — Documentacao utilizada para compor a base de conhecimento
TEMA DOCUMENTACAO UTILIZADA

Resolugdo CONSUP/IFCE n° 77, de 28 de junho de 2023;
Remocao  Perguntas frequentes (FAQ);
Informagdes retiradas do sitio: <https://ifce.edu.br/progep/remocao>.
Decreto n® 11.072, de 17 de maio de 2022;
Instru¢do Normativa SGP/MPDG n° 2, de 12 de setembro de 2018;
Resolucio CONSUP/IFCE n° 53, de 30 de agosto de 2022;
Nota Técnica GAB-PROGEP/PROGEP/REITORIA n° 2;
PGD Oficio-Circular GAB-PROGEP/PROGEP/REITORIA-IFCE n° 1;
Oficio-Circular GAB-PROGEP/PROGEP/REITORIA-IFCE n° 73;
Portaria MEC n° 267, de 30 de abril de 2021;
Informagdes retiradas do sitio:
<https://ifce.edu.br/progep/programa-de-gestao>.
Resolu¢do CONSUP/IFCE n° 37;
Instru¢do Normativa SGP-ENAP/SEDGG/ME n° 21;
Decreto n° 9.991, de 28 de agosto de 2019;
Decreto n° 10.506, de 2 de outubro de 2020;
Manual PDP 2023 PROGEP/IFCE;
Perguntas frequentes (FAQ) retiradas do Portal do Servidor;
Informagdes retiradas do sitio:
<https://ifce.edu.br/progep/desenvolvimento-de-pessoas>.

PDP

Fonte: autor (2023)

A documentacdo utilizada para criar a base de conhecimento foi salva localmente no
formato Portable Document Format (PDF), totalizando 148 paginas de contetido. E importante
destacar que nao houve nenhum tipo de tratamento ou edi¢do na documentagdo. Essa decisdo
foi tomada com o objetivo de garantir que qualquer novo documento que venha a surgir possa
ser facilmente adicionado a base de conhecimento, sem a necessidade de etapas adicionais de
pré-processamento. Isso significa que a base de conhecimento estd preparada para crescer de

forma orgéanica e adaptar-se as mudancas de informag¢des que possam surgir no futuro.

Ademais, manter os documentos em seu formato original garante, além de escalabilidade,
confiabilidade a base de conhecimento. Os servidores podem confiar que as informagdes
contidas na base de conhecimento refletem fielmente o conteddo original dos documentos, o que
¢ fundamental para garantir a precisdo e a integridade das informacgdes que serdo disponibilizadas

nas respostas geradas pela assistente virtual.


https://ifce.edu.br/progep/remocao
https://ifce.edu.br/progep/programa-de-gestao
https://ifce.edu.br/progep/desenvolvimento-de-pessoas
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3.1.1 Criagdo de indice de pesquisa com o FAISS

Uma vez definida a base de conhecimento, € necessdrio criar uma representacao compacta
de todo o texto da documentacao, para isso utilizamos técnicas de word embeddings. Poste-
riormente, através da biblioteca FAISS, cada representacdo € guardada em vetores que serao
organizados em um indice de pesquisa. Isto se faz necessario para que as futuras pesquisas,

comparacdes e recuperacdes de informagdes ocorram de forma rapida.

A biblioteca FAISS, desenvolvida pelo Facebook Al Research (FAIR), € uma ferramenta
de cdédigo aberto projetada para facilitar a pesquisa eficiente em grandes conjuntos de dados de
vetores de alta dimensionalidade. Especialmente otimizada para tarefas que envolvem a medicao
de similaridade entre vetores, como a distancia cosseno ou Euclidiana. Dayton (2023) explica
que a biblioteca FAISS foi lancada em 2017 para realizar buscas eficientes de similaridades e
agrupamentos de vetores de alta dimensdo, destacando-se pelo cddigo extremamente eficiente e

suporte multi-GPU para acelerar a pesquisa.

Em resumo, as etapas que seguem consistem em processar um arquivo PDF, dividir seu
conteddo em pedacos menores, incorporar esses pedacos em um indice de pesquisa e, finalmente,

salvar esse indice localmente. Conforme, detalhado:

1. Leitura de arquivo PDF: utilizando o médulo PyPDF2, o arquivo PDF, ou seja, a base
de conhecimento, é carregado, lido e armazenado.

2. Extracao de texto do PDF: o texto de cada pagina do PDF € extraido e concatenado em
uma unica varidvel, que € a representacdo de texto puro do conteudo do PDF.

3. Divisao do texto em pedacos menores: o proximo passo envolve dividir o conteudo da
varidvel em pedacos menores. Cada pedaco terd no maximo 1000 caracteres e havera
uma sobreposi¢ao de 200 caracteres entre um pedaco e outro. Esses pedacos menores sao
armazenados em uma lista.

4. Criacao de representacoes utilizando embeddings: através da utilizagao de técnicas de
words embeddings cada elemento da lista pode ser representado de forma mais compacta e
em formato numérico.

5. Criacao de indice de pesquisa com FAISS: usando a biblioteca FAISS, criamos um indice
de pesquisa que associa cada elemento da lista a sua respectiva representacdo compacta,

criada anteriormente.
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6. Salvar o indice de pesquisa localmente: por fim, o indice de pesquisa € salvado local-
mente. [sso permite carregar e consultar o indice posteriormente sem a necessidade de

reprocessar todo o PDF.

Figura 14 — Criacdo da base de conhecimento

ﬁ] .| | EXTRAGCAO .| |pIvisAo Do
- "l | DE TEXTO i TEXTO
ARQUIVOS PDF !
[ PEDACO DE TEXTO 1 ] [ PEDACO DE TEXTO 2 ] [ PEDACO DE TEXTO N ]
[ EMBEDDINGS 1 ] [ EMBEDDINGS 2 ] [ EMBEDDINGS N ]
CRIACAO DO @
iNDICEDE | |z
PESQUISA | [+

Fonte: autor (2023)

Todas as etapas descritas anteriormente e ilustradas na Figura 14 ocorrem em aproxi-
madamente 10 minutos e tem um custo de 2 centavos de ddlar, referente ao uso do modelo de
embeddings da OpenAl. Vale ressaltar que todo esse processo acontece de forma independente
da assistente virtual. Em outros termos, esse processo € um arquivo de cédigo fonte separado,
que sO precisa ser executado uma unica vez ou caso ocorra remog¢ao, adi¢ao ou alteracio de
informacgdes na documentagdo que compdem a base de conhecimento. Por esse motivo, o custo
referente a utilizacdo do modelo de embeddings ndo serd considerado no custo médio por geracao

de resposta.

O custo de 2 centavos de dolar associado a este projeto € um valor especifico determinado
pela extensdo da base de conhecimento utilizada, composta por 148 paginas. E importante
destacar que esse custo estd intrinsecamente ligado ao tamanho da base de conhecimento, sendo
proporcional ao aumento do ndmero de paginas. Em projetos nos quais a base de conhecimento

€ substancialmente maior, esse custo também se expandird em consonancia.

Outro fator critico a ser considerado € a frequéncia de atualizacdo da base de conhe-
cimento. Neste projeto, em que ndo houve atualizagdes periddicas, o custo permanece como
um valor tnico e praticamente insignificante. No entanto, em projetos nos quais a base de
conhecimento € atualizada regularmente, como, por exemplo, trés ou quatro vezes por semana,

esse custo deve ser cuidadosamente avaliado, pois pode se acumular ao longo do tempo.
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3.2 Desenvolvimento da Assistente Virtual Eris

Para o desenvolvimento da Eris a linguagem de programacao escolhida foi o Python,
linguagem muito utilizada no mercado e em pesquisas cientificas. Sarkar (2022) destaca Python
com a linguagem de programacdo mais usada por profissionais da drea de ciéncia de dados,
machine learning e entusiastas de IA. Outro importante ponto é a comunidade muito ativa,
que se reflete em uma grande variedade de recursos, documentacao, bibliotecas e frameworks,
tais como TensorFlow, PyTorch, Streamlit e LangChain. Além de prontas para uso e robustas,
muitas das bibliotecas disponiveis para Python podem ser implementadas de forma eficaz no
desenvolvimento de aplicacOes de uso geral, ciéncias da computagio, visualizacdo de dados e

aprendizado de mdquina (ARIF, 2020).

No que se refere ao LLM utilizado, a escolha foi o GPT-3, mas especificamente sua
versao 3.5. GPT-3 ¢ um modelo de linguagem autorregressivo com 175 bilhdes de parametros,
que apresenta resultados promissores em diversas tarefas que envolvem PLN. Brown et al.
(2020) destaca que mesmo sem qualquer treinamento em base de dados especificas (zero-
shot) ou com poucos exemplos de como executar determinadas tarefas (few-shot), diversos
resultados alcancados pelo GPT-3 superam outros LLMs do estado da arte j4 treinados para

tarefas especificas (fine tuning).

Abaixo segue a lista de todas as tecnologias, recursos, frameworks, ferramentas, médulos,

bibliotecas e o detalhamento do hardware utilizados para o desenvolvimento da Eris:

* Softwares utilizados:
— Linguagem de programacao: Python, versdo 3.10.11;
— Ambiente de desenvolvimento: Visual Studio Code e Google Colab;
— Bibliotecas e Médulos: PyPDF2, FAISS, Openai e Tiktoken;
— Frameworks: LangChain, versao 0.0.171 e Streamlit, versao 1.26.0;
— LLM: GPT-3.5 (API da OpenAl), modelo text-davinci-003;
* Hardware utilizado:
— Notebook Aspire A515-51G;
— Processador Intel Core 15-7200U;
— Memoéria RAM de 12 GB DDR4 2133 MHz;



50
3.2.1 Criacdo da interface da Eris

A Eris foi idealizada para funcionar como uma aplicacao web, assim como o ChatGPT,
uma das implementacdes mais famosas do GPT-3.5. Desta forma, a Eris deve ser acessivel de
qualquer navegador e por qualquer dispositivo, o que inclui os dispositivos méveis. Logo, é

imprescindivel que a interface da Eris seja responsiva.

O Streamlit, um framework open source, foi utilizado no desenvolvimento da interface
da Eris. O uso do Streamlit representa um dos métodos mais eficientes e simplificados para o
desenvolvimento e a disseminac¢do de aplicacdes baseadas em Python, possibilitando a utiliza¢ao
de sua infraestrutura em nuvem para a implantagc@o, administracio e distribuicdo das aplicacdes

criadas (PATIL; LOKESHA, 2022).

A interface da Eris apresenta uma organizagdo simples para a interagdo com os servidores.
Ela € constituida por uma barra lateral, que contém instrugdes objetivas sobre como utilizar a
assistente, e uma area central, que apresenta todos os elementos principais de interagdo. Na
area principal da interface os servidores encontrardo uma caixa de texto, onde podem digitar
suas perguntas, € um botdo para enviar as perguntas feitas. Logo abaixo, na mesma 4rea, €
apresentada a se¢@o onde as respostas geradas pela assistente sao exibidas. Essa organizacao foi
criada para permitir que os servidores se comuniquem de forma intuitiva com a Eris, fornecendo

perguntas e recebendo respostas.

Figura 15 — Interface da Eris, versdo desktop

onm
BB INSTITUTO FEDERAL

B oy CACAC- CENCAETECNOLOGIA B} Eris - Assistente Virtual da PROGEP

CAIXA DE TEXTO PARA
DIGITAR A PERGUNTA

A Lembre-se que, nesta primeira verséo,
o conhecimento da Eris estd limitado &

1. Qual é a informac&o que vocé precisa?

perguntas referente a: Descreva a sua divida ou solicitagdo para a Eris
® Remogio;
® Programa de Gestdo de Posso solicitar remogdo para acompanhar minha esposa que foi removida para outra cidade?
Desempenho (PGD); = =
®= Plano de Desenvolvimento de ’\_’» INSTRUQOES DE UT""ZAQAO
Pessoas (PDP). &
BOTAQ PARA ENVIAR A Resixégl'?: gEDRAADA
Instrugdes para utilizagdo: PERGUNTA
2. Resultado:
n Faga uma pergunta sobre algo que vocé tem
divida. Apés digitar sua pergunta, clique em a Sim, & possivel solicitar remoc&o para acompanhar cdnjuge que tenha sido removido para outra cidade. No

Enviar. entanto, € necessario atender aos requisitos estabelecidos na Resolugdo mencionada. O cdnjuge do servidor

requerente deve ser servidor pablico civil ou militar de qualquer dos Poderes da Unido, dos Estados, do Distrito

E HEER s wa EibeEl e Eed Federal e dos Municipios, que tenha sido deslocado no interesse da Administracéo. Além disso, € necessario

LTSN @ FE 73 2 s HITELS 2 i comprovar que o requerente e seu conjuge residiam na mesma localidade quando ocorreu o deslocamento de

para sua solicitagdo. oficio. A remog&o para acompanhar cdnjuge ou companheiro concedida com base nesta Resolugdo pode ser
revista em decorréncia de fatos supervenientes, considerando o interesse da Administragdo. Para mais

H Sua Resposta sera exibida em seguida. ) ) X )
informacdes, consulte a Resolugio disponivelem:  https://ifce.edu.br/SEl IFCE2736198Resoluo.pdf

Fonte: autor (2023)
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Figura 16 — Interface da Eris, versdo mobile, area principal (A) e versdo mobile, com barra
lateral em exibigao (B)

> H X

& Eris - Assistente
Virtual da PROGEP onn

B INSTITUTO FEDERAL
M EE DE EDUCAGAO, CIENCIA E TECNOLOGIA
Ceard

1. Qual é a informacg&o que vocé
precisa? I Lembre-se que, nesta
primeira versao, o
Descreva a sua duivida ou solicitagdo para a Eris . .
conhecimento da Eris
estd limitado a perguntas
referente a: vocé

B Remocao;

Como solicitar PGD?

B Programa de Gestio

de Desempenho (PGD); Eris
M Plano de

Desenvolvimento de

2. Resultado: Pessoas (PDP).

g Para solicitar o Programa de Gestao \4 Instrugﬁes para

de Desempenho (PGD), o servidor utilizagéo:
interessado deve seguir as

orientagoes da Reitoria, que incluem
os seguintes documentos: i Faca uma pergunta sobre algo
que vocé tem dvida. Apds digitar

1. Requerimento de adeséo ao P sua pergunta, clique em Enviar.

Documento SEI;

@ ®)
Fonte: autor (2023)

3.2.2 Funcionamento da Eris

O funcionamento bésico da Eris consiste em um fluxo de tarefas que € iniciado a partir
do envio da pergunta feita pelo servidor, e se encerra com a apresentacdo da resposta gerada em
tela. Neste contexto, o framework LangChain e o LLM utilizado desempenham papéis de suma

importancia.

Apesar de muito recente, o LangChain ja é amplamente reconhecido na comunidade
de TA. Isto ocorre devido sua capacidade de interagir perfeitamente com vérias fontes de
informagdes distintas, permitindo que os desenvolvedores utilizem, convenientemente, as fontes
de informacdes disponiveis para interagir com as aplicagdes em desenvolvimento (TOPSAKAL,;

AKINCI, 2023).

Através da funcio similarity_search, o LangChain compara a pergunta feita pelo servidor
com as informagdes existentes na base de conhecimento disponivel, identificando e retornando as
informacdes mais relevantes referentes a pergunta recebida. Isto significa que, apds a comparagao,
0 LangChain devolve os trechos de informacgdes que provavelmente respondem a pergunta

recebida.
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A quantidade de trechos que serdo retornados € configurada através do parametro K da
funcao similarity_search, que por padrdo vale 4. Ou seja, para cada pergunta feita, o LangChain
retorna os 4 trechos de texto mais relevantes da base de conhecimento. Cada trecho em questio

possui 1000 caracteres, conforme configurado na criacao da base de conhecimento deste projeto.

Por fim, tanto a pergunta feita pelo servidor quanto os trechos de informagdes retornados
pelo LangChain, sdo enviados para o LLM utilizado, neste caso para o GPT-3.5, mais precisa-
mente para o modelo de linguagem fext-davinci-003. Esse envio € realizado via prompt, através
da API da OpenAl. No prompt enviado, além das informagdes supracitadas, € essencial explicitar
ao modelo que, para a gerar a resposta, apenas as informacoes existentes no prompt devem ser

consideradas como contexto relevante.

Na auséncia de uma orientacao explicita no prompt de envio para a API da OpenAl, o
modelo de linguagem tentard formular uma resposta com base em seu conhecimento prévio. Isso
ocorre porque os LLMs, como o GPT-3, sdo treinados em uma grande variedade de textos e
dados da internet e, por isso, possuem uma vasta base de conhecimento prévio (BROWN et al.,
2020). Portanto, a orientacao explicita no prompt é crucial para garantir que a resposta gerada

esteja alinhada com as informacdes de contexto recebida.

Além das informagdes de orientagdo necessarias no prompt de envio, outros dois parame-
tros muito importantes que devem ser passados para API: temperature e max_token. O parametro
temperature pode variar de 0 a 1, esse valor ajusta a criatividade e a fluidez das respostas geradas
pela assistente. Valores mais baixos tornam as respostas mais focadas e deterministicas, enquanto
valores mais altos introduzem aleatoriedade e diversidade nas respostas. Isso é fundamental para
adaptar o estilo de comunicacao. Para Eris, a fim de garantir respostas mais objetivas e evitar
aleatoriedades, esse parametro foi configurado para 0. Quanto ao parametro max_token, ele é
utilizado para controlar o tamanho das respostas geradas, limitando o nimero maximo de tokens
que serdo utilizados na resposta. Para Eris, como existe a possibilidade de diversas perguntas
feitas possuirem respostas com grande volume de informagdes, configuramos esse parametro

para 2000 rokens.
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INFORMACOES PROMPT RESPOSTA

PERGUNTA RELEVANTES ENVIADO GERADA

Siga os 4 passos

a seguir para

gerar a

resposta:

1. Leia as

informacdes “Sim, hd um

recebidas neste prazo para

prompt; se inscrever

========== no PGD [...]

2. Utilize somente o servidor

as informacdes deverd enca-

“[...] o processo de deste prompt minhar as

“Tenho prazo solicitagdo de adesdo para gerar unidades
para solicitar a ao PGD, com 15 dias a resposta; de gestdo de
adesdo ao de antecedéncia da ========== pessoas
PGD?” data de inicio 3. Seja detalhado; o processo de

planejada. [...]”

4. Para casos em
que a resposta ndo
for encontrada,
sua resposta
padrao

deve ser [...]

{INFORMACOES
RELEVANTES}

{PERGUNTA}

solicitacdo de
adesdo ao PGD
com 15 dias

de antecedéncia
da data de
inicio
planejada [...]”

Fonte: autor (2023)

3.2.3 Apresentacdo da primeira versao e atualizacoes apos feedbacks da PROGEP

Ap6s o desenvolvimento da primeira versdo da Eris, o passo seguinte foi apresentd-la

a PROGEP, com o objetivo de coletar feedbacks sobre o andamento do projeto, bem como

qualquer sugestdo que aprimorasse a experiéncia de utilizacdo da assistente virtual. Os feedbacks

recebidos foram extremamente positivos.

ApOs a andlise dos feedbacks e sugestdes recebidas, algumas modificacdes foram imple-

mentadas na Eris, com destaque para:
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* Alteracdo de um dos documentos da base de conhecimento que apresentava problemas na
extracdo de informagdes.

* Revisdo da resposta padrdo para as situacdes em que a Eris ndo entende a pergunta ou
ndo encontra uma resposta adequada. A nova resposta padrdo acrescentou a sugestdo de
abertura de chamado no sistema SUAP, assim como solicitado pela PROGEP.

* Adi¢do da informacdo de tempo necessario para gerar a resposta. Esta informagado € dada

em segundos, sendo exibida imediatamente abaixo da resposta gerada.

Figura 17 — Diagrama de funcionamento basico da Eris
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3.3 Metodologia de Avaliaciao da Qualidade das Respostas Geradas

A avaliacdo da qualidade das respostas geradas pela assistente virtual Eris € uma tarefa
essencial para garantir a utilidade da ferramenta desenvolvida. A eficdcia de um sistema de
assistente virtual € geralmente medida pela precisio, relevancia e utilidade das respostas que ele
fornece. Atualmente, uma tendéncia observada na industria de tecnologia € a implementagao
de sistemas de assistente virtual por meio da utilizacdo de LLMs, reconhecidos por seu poder

de processamento de texto e linguagem natural. Isso permite a implementacao de aplicagdes de
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assisténcia e automacao em vdrias dreas, como atendimento ao cliente e pesquisa de informagoes.
No entanto, os métodos usuais de avaliacdo de LLLMs do estado da arte podem nio ser adequados

para avaliar as respostas geradas pela Eris.

Os LLMs sdo frequentemente testados em uma variedade de tarefas, incluindo traducao,
classificacdo de textos, sumariza¢do de informacdes e interpretacdo de questdes com raciocinio
légico. O Hugging Face, empresa de destaque na drea de machine learning, avalia os LLMs
através da utilizacdo do Evaluation Harness, um framework apresentado por Gao et al. (2021)
para testar modelos de linguagem generativos na execucdo de diferentes atividades. A avaliacio

¢ realizada nas 4 categorias abaixo:

* AI2 Reasoning Challenge (CLARK et al., 2018): consiste em avaliar as respostas de
LLMs sobre questdes de ciéncias do nivel de ensino fundamental.

* HellaSwag (ZELLERS et al., 2019): consiste em atividades que normalmente sio faceis
para humanos, mas desafiadoras para LLMs do estado da arte, pois envolvem inferéncia
do senso comum.

* MMLU (HENDRYCKS et al., 2021): consiste em testes que medem a precisdao de um
LLM. O teste inclui atividades de diversas areas, tais como matematica basica, ciéncia da
computacdo e direito.

» TruthfulQA (LIN; HILTON; EVANS, 2022): consiste em um teste para medir o quanto

um LLM € propenso a reproduzir equivocos populares, comumente encontrados online.

Os testes utilizados nesses tipos de avaliacdo nao sdo aplicdveis a Eris, que € apenas uma
implementacdo, isto €, uma forma de utilizacdo de um LLM. A Eris foi projetada para ser uma
assistente virtual que responde perguntas feitas pelos servidores sobre temas de competéncia da

PROGEP. Assim, sua funcdo é bem definida e limitada a referida atividade.

Meétodos de avaliacdo como Bilingual Evaluation Understudy (BLEU) (PAPINENI et al.,
2002) e Metric for Evaluation of Translation with Explicit ORdering (METEOR) (BANERIJEE;
LAVIE, 2005) também podem ndo ser adequados para avaliar a qualidade das respostas geradas
pela Eris. Esses métodos sdo baseados em métricas de similaridade de n-gramas entre a saida do
sistema, ou seja, a resposta gerada pela assistente, e uma resposta de referéncia dada por um ser
humano. Essa metodologia de avaliagdo ndo captura adequadamente a qualidade da resposta em

termos de relevancia e utilidade para os servidores.
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RESPOSTA DE RESPOSTA
PERGUNTA - BLEU METEOR
REFERENCIA GERADA
“Prezado (a), os “Os editais, bem
“ editais de remo- como os resulta-
Onde posso ~ .
¢ao, bem como dos e demais
encontrar . .
. quaisquer infor- documentos dos con-
Editais de ~ ~
- macoes referentes cursos de remog¢ao 8,10 16,90
remog¢ao N ~ ~ 9 :
assados 1o site a remocao estao ja realizados
go IFCE?” publicadas no (desde 2011) podem
' site do IFCE ser encontrados
no link abaixo." em: <link>"
"O cOnjuge o
Jug "O conjuge
do servidor reque- )
do servidor reque-
rente deve
» . rente deve ser
Quais os figurar como . s
. s servidor publico
documentos servidor publico .. e
L. .. . civil ou mili-
necessarios civil ou militar,
A tar de qualquer
e o tramite de qualquer
D dos Poderes da
institucional dos Poderes da . 7,27 7,02
e . Unido, dos Estados,
para solicitagdao Unido, dos Estados, ..
~ L do Distrito Federal
de remogao por do Distrito o
e dos Municipios,
acompanhamento Federal e dos .
. s .. que tenha sido
de conjuge? Municipios, que
h deslocado no
tenha sido deslo- .
) interesse da
cado no interesse .. ~
.. - n Administracao...
da Administragdo...
“O deslocamento “O deslocamento
“Quais os de que trata o do conjuge deve
documentos inciso I deve ter ocorrido
necessarios ter ocorrido apos o servidor
e o tramite em data posterior requerente ter
institucional ao efetivo exer- iniciado efeti- 34,04 60,52

para solicitacao
de remocao por
acompanhamento
de cOnjuge?”

cicio do servi-
dor requerente

no IFCE no cargo
que pretende a
remog¢ao.”

vamente suas
atividades no
IFCE no cargo
que pretende a
remog¢ao.”

Fonte: autor (2023)

Nos exemplos mostrados na Tabela 3, para calcular a pontuacdo BLEU foi utilizado

o Interactive BLEU score evaluator da Tilde Custom Machine Translation e para calcular a

pontuacdo METEOR foi utilizado o médulo PYMETEOR do Python. As duas pontuagdes variam

de 0 a 100, onde 100 indica uma correspondéncia perfeita entre a resposta gerada e a resposta de

referéncia. Conforme constatado, mesmo que as respostas geradas pela Eris tenham exatamente
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as mesmas informacgdes que a resposta de referéncia, a pontuacao calculada pelos dois métodos

nao fica nem préximo da pontua¢do maxima, ficando muitas vezes bem aquém do esperado.

Desta forma, dada a natureza especifica deste projeto e as limitacdes dos métodos de
avaliacdo citados, a escolha mais coerente de avaliacao da qualidade das respostas geradas € a
avaliacdo humana. Este método permite uma avaliacdo mais qualitativa e contextualizada das
respostas geradas pela Eris. A avaliagdo humana pode considerar fatores como a relevancia da
resposta para a pergunta, a precisao das informacdes fornecidas, clareza da linguagem usada
e, principalmente, ponderacdo das diferengas de informacdes entre as respostas geradas e as
respostas de referéncia. Para Reddy (2023) “a eficdcia de um modelo de linguagem como
ChatGPT € melhor avaliada por humanos que podem julgar a qualidade do texto gerado em

termos de sua fluéncia, coeréncia e relevincia para a tarefa em mao.”

3.3.1 Avaliagdo humana

Para realizar a avaliacdo humana das respostas geradas pela Eris € essencial a figura do
especialista no tema em questdo. Esse especialista desempenha um papel critico, pois pode tanto
analisar as respostas geradas pela assistente, como no trabalho de Perez-Pino et al. (2023), como
também gerar respostas de referéncia. Assim como nos métodos de avaliagdo ja descritos, as
respostas de referéncia servem como um ponto de comparagdo fundamental para a avaliacao,
permitindo medir a qualidade e a precisdo das respostas da assistente em relagdo as expectativas
e ao conhecimento especializado do especialista. Isso garante que a assistente virtual seja capaz

de fornecer informagdes corretas e relevantes.

Neste projeto, os especialistas sao servidores do IFCE que t€ém competéncia e conheci-
mento especializado nos temas tratados pela Eris. Solicitamos aos especialistas que listassem as
perguntas mais frequentes sobre os dois temas do escopo: remog¢ao e PGD; e suas respectivas
respostas de referéncia. Para simularmos diferentes formas de se fazer uma determinada pergunta,
para cada pergunta da lista geramos 9 varia¢cdes da mesma, totalizando 10 formas por pergunta,
sendo uma original, a que foi fornecida pelo especialista do tema, e nove variacdes da pergunta

original. As variacdes das perguntas foram geradas via ChatGPT.
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Tabela 4 — Exemplo de variacdes de pergunta frequente geradas via ChatGPT

PERGUNTA RESPOSTA DE
FREQUENTE REFERENCIA

VARIACAO DA PERGUNTA

“E possivel que a remog¢ado por
permuta aconteca entre os
professores?”’

“Entre os docentes, € viavel a
remog¢do por permuta?”’

“Existe a possibilidade de ocorrer
remocdo por permuta entre os
professores?”

“Pode haver remocao por permuta
entre os docentes?”
“A remocgdo por “Nao ha previsdo de
permuta pode ocorrer “Os docentes podem ser removidos remocao por permuta
entre docentes?” por permuta?” entre docentes.”

“Entre os professores, a remocao
por permuta € uma op¢ao?”

“E permitida a remog¢ao por
permuta entre os docentes?”

“Ha a chance de a remogao por
permuta acontecer com 0s
professores?”’

“E factivel a remocao por permuta
envolvendo os docentes?”

Fonte: autor (2023)

Para o terceiro tema do escopo, PDP, utilizamos as 66 perguntas e respostas disponi-
bilizadas pelo Governo Federal no Portal do Servidor, disponiveis em: <https://www.gov.br/

servidor/pt-br/acesso-a-informacao/gestao-de-pessoas/pndp/paginas/duvidas> (BRASIL, 2020).

Similar ao realizado por Perez-Pino et al. (2023), adaptamos uma escala Likert de 5
pontos para realizar a pontuacio da avaliagdo humana. Cada um dos cinco pontos dessa escala
tem um significado, onde a pontuagdo maxima € o 5, que representa uma qualidade de resposta
tao boa quanto a resposta de referéncia; e a pontuagdo minima € o 1, que representa a situacao

em que a Eris ndo sequer conseguiu entender a pergunta recebida.


https://www.gov.br/servidor/pt-br/acesso-a-informacao/gestao-de-pessoas/pndp/paginas/duvidas
https://www.gov.br/servidor/pt-br/acesso-a-informacao/gestao-de-pessoas/pndp/paginas/duvidas
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As respostas de referéncia fornecidas pelos especialistas foram definidas como padrao
méaximo de qualidade de resposta, por isso receberam a pontuagdo méaxima, ou seja, 5. Desta
forma, comparando as respostas geradas pela Eris com a sua respectiva resposta de referéncia,

cada uma das respostas recebeu uma pontuacio de acordo com as informagdes da Tabela 5.

Tabela 5 — Pontuagao da escala Likert modificada utilizada na avaliacio humana
PONTUACAO SIGNIFICADO DA PONTUACAO

Eris ndo foi capaz de entender a pergunta ou de gerar uma resposta
1 para a pergunta realizada. A resposta gerada € a resposta padrao
para a situacdo de ndo entendimento.
Eris gerou uma resposta ndo satisfatéria. A resposta é composta

2 . - . .

somente de informag¢des incoerentes e/ou incorretas.

Eris gerou uma resposta aceitdvel, mas incompleta. Apesar de
3 aceitavel, a resposta possui poucas informagdes relevantes ou

algum trecho com informacao incorreta que pode comprometer a
coeréncia da resposta.
Eris gerou uma resposta satisfatéria. Apesar de satisfatoria, a
resposta nao € tao boa quanto a resposta de referéncia, seja por

4 possuir pequenos trechos confusos e/ou prolixos; ou por possuir
algum trecho com informacdo incorreta, mas que NAO
compromete a coeréncia da resposta.

5 Eris gerou uma resposta tao boa quanto a resposta de referéncia

Fonte: autor (2023)

Embora os resultados que serdo apresentados neste projeto se concentrem exclusivamente
na performance da assistente virtual Eris em relacdo as perguntas especificas usadas para
avaliacdo, € importante ressaltar que uma variedade de outras perguntas foi direcionada a Eris
durante o processo. Muitas dessas questdes foram, propositalmente, sobre temas que estdo além
do escopo do conhecimento da assistente. Nestes casos, a resposta esperada seria a resposta
padrdo, indicando que a Eris ndo possui informacao relevante para a pergunta. Este aspecto
€ crucial para uma avaliagdo abrangente, pois destaca as limitacdes do escopo da assistente e
reconhece sua habilidade de discernir e comunicar a falta de conhecimento em determinados
temas. Em outras palavras, caso seja feita uma pergunta sobre férias ou desconto na folha de
pagamento, a Eris deve responder com sua resposta padrdo, ja que a pergunta recebida esté fora

do seu escopo de funcionamento.
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3.4 Metodologia de Avaliacao do Tempo e Custo Médio para Geracao de Resposta

Além da qualidade das respostas, os outros dois aspectos avaliados neste projeto foram:
tempo de geracdo das respostas e custo médio por geracdo de resposta. O tempo de geragao
das respostas € uma métrica que verifica a rapidez com que a Eris pode produzir e exibir uma
resposta. Este tempo é contabilizado do momento em que uma pergunta € enviada até o momento
em que a resposta € exibida em tela para o servidor. Quanto ao custo médio por geracao de
resposta, ¢ uma métrica importante que estima o custo, em reais, necessario para Eris gerar uma

resposta.

3.4.1 Avaliacdo do tempo de geracao de resposta

Para avaliar o tempo de geracdo de resposta, utilizamos a informacdo mostrada na
interface da propria assistente virtual. Para Nah (2003) o tempo de espera tolerdvel dos usuérios

que estdo realizando atividades de recuperagdo de informacdes € de aproximadamente 2 segundos.

No contexto da internet, quando o sistema utilizado ndo fornece qualquer indicacio ou
feedback sobre progresso da atividade em questdo, o0 mdximo de tempo que um usudrio comum,
que utiliza a internet para navegacao de modo geral, estd disposto a esperar € de 15 segundos
(NAH, 2003). Isso significa que a utilizacdo de elementos visuais como forma de indicacio de
progresso em uma atividade gera uma percepg¢ao de tempo de espera que € mais importante do

que o proprio tempo de espera real.

Trabalhos como o de Li e Chen (2019), investigam quais os efeitos dos designs de
feedback visual com relagdo ao tempo de espera que um usudrio estd disposto a aguardar. Neste
projeto foi utilizado o spinner, um elemento visual de status do Streamlit, como forma de indicar

ao servidor que a Eris estd analisando a pergunta recebida e gerando uma resposta adequada.

No total a Eris foi testada com 246 perguntas sobre os trés temas do escopo. Para cada
uma das 246 perguntas feitas para a Eris, o tempo de geracdo de resposta foi registrado e tabelado.
Considerando os trabalhos citados, foi utilizado como limite aceitdvel para geracao de resposta o
tempo de 10 segundos. “Para os usuérios da web, um tempo de espera superior a 10 segundos
parece ser inaceitavel, insatisfatorio e tem maior probabilidade de criar experiéncias negativas”

(LI; CHEN, 2019).
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3.4.2 Avaliagdo do custo médio por geragdo de resposta

Para avaliar o custo médio, em reais, por geracdo de respostas da Eris, foi necessario
utilizar o precgo tabelado de processamento de fokens disponibilizado pela OpenAl. Esse preco
varia dependendo da capacidade do modelo utilizado e € cobrado a cada 1000 tokens processados.
Além da definicao mostrada no Capitulo 2 deste trabalho, a OpenAl usualmente define tokens
como sendo pedacos de palavras, onde 1000 rokens equivaleria aproximadamente 750 palavras,

considerando a lingua inglesa.

Neste trabalho utilizamos o modelo de linguagem text-davinci-003, que tem um custo de
2 centavos de délar ($0,02) por 1000 tokens processados. Considerando uma taxa de conversédo de
aproximadamente 1 para 5, entre a moeda americana e a moeda brasileira, o custo em reais para
o text-davinci-003 é de 10 centavos (R$0,1). A utilizacdo da ferramenta Tokenizer (OPENAL,
2022) foi fundamental para contabilizar a quantidade de fokens necessdrios para gerar cada
resposta. Ao combinar esses dois fatores, foi possivel calcular o custo médio para o uso da

assistente virtual, proporcionando uma estimativa realista dos gastos de utilizacao da Eris.

Figura 18 — Utilizacdo da ferramenta Tokenizer para verificar a quantidade de fokens

GPT-3 Codex

0s editais, bem como o0s resultados e demais documentos dos concursos de
remocio ja realizados (desde 2611) podem ser encontrados em
https://ifce.edu.br/acesso-rapido/concursos-publicos/editais/remocao.

Clear Show example

Tokens Characters

75 201

Os editais, bem como os resultados e demais documentos dos concursos de
remogao ja realizados (desde 2811) podem ser encontrados em https://ifce
.edu.br/acesso-rapido/concursos-publicos/editais/remocao.

Fonte: autor (2023)
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O custo associado a geragdo de respostas depende fundamentalmente da quantidade de
tokens que sdo processados durante a interacdo. Esses fokens podem ser divididos em duas

categorias principais: tokens de entrada e tokens de saida.

Os tokens de entrada consistem em todos os elementos necessdrios para que a Eris
compreenda e responda adequadamente a pergunta do servidor. Eles incluem ndo apenas a
pergunta em si, mas também as orientacdes do prompt que ajudam a direcionar a geragdo da
resposta e as informacoes relevantes trazidas pelo LangChain, que auxiliam na compreensao do
contexto. Portanto, os fokens de entrada representam a base do entendimento da Eris e podem
variar significativamente de uma interacao para outra, dependendo da complexidade da pergunta

e das informagdes relevantes que servirdo de contexto.

Por outro lado, os tokens de saida sdo essencialmente a resposta gerada pela Eris. A
quantidade de tokens de saida depende diretamente da extensdo da resposta gerada pela assistente

e pode variar conforme a complexidade da informagdo a ser comunicada.

E importante notar que para a Eris, apenas as orientagdes do prompt possuem uma
quantidade fixa de tokens, uma vez que as orientacdoes sempre serdo as mesmas independente
das perguntas e respostas. Foram utilizados 446 tokens para as orientagdes no prompt da Eris.

Todos os outros fokens, tanto de entrada quanto de saida, podem variar.

Desta forma, para realizar o cdlculo do custo médio, foram selecionadas aleatoriamente
49 das 246 perguntas que foram utilizadas para testar a Eris, ou seja, aproximadamente 20%
das perguntas. Todos os fokens de cada uma das perguntas selecionadas foram contabilizados e
posteriormente foi calculado a média aritmética de tokens. Com a quantidade média de rokens,

os valores foram substituidos na Equagdo (3.1):

CnGR = (T,,P+ T, IR+ TO+T,,RG) x 10~* 3.1)

Onde: C,,GR ¢é o custo médio por geracdo de resposta, dado em reais; 7,,P é a quantidade
média de rokens por pergunta, 7,,/R € a quantidade média de fokens por informacdes relevantes
retornadas pelo LangChain, TO € a quantidade de fokens para orientagdo, que nesse projeto € de
446; T,,RG é a quantidade média de fokens por resposta gerada e o 10™* corresponde ao custo

tabelado da OpenAl, em real, por 1000 fokens processados para o modelo text-davinci-003.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo s@o apresentados os resultados da avaliagao de desempenho da assistente
virtual Eris. A avaliacdo levou em consideragdo trés aspectos principais: qualidade das respostas
geradas, tempo de geracdo de resposta e custo médio por geragdo de resposta. Os resultados sdo

apresentados em forma de graficos e tabelas.

4.1 Qualidade das Respostas Geradas

Utilizando as respostas de referéncia como padrdo méximo de qualidade e a escala Likert
modificada de 5 pontos, onde a pontuacdo 5 representa o mesmo nivel de qualidade da resposta
de referéncia, cada uma das 246 perguntas recebeu uma pontuagdo, de acordo com a configuracao

mostrada na Tabela 5.

4.1.1 Qualidade das respostas sobre Remocdo

No tema Remocao a assistente virtual Eris foi testada com um total de 100 perguntas. A
Figura 19 apresenta um grafico do tipo radar que compara a qualidade das respostas geradas
pela Eris com as respostas de referéncia. O centro do radar representa o valor 1, que é o pior
desempenho de qualidade da escala Likert utilizada, e a borda do radar representa o valor 5, que

€ o melhor desempenho de qualidade.

Nessa categoria de perguntas, 58% das respostas geradas pela Eris foram tao boas quanto
as respostas de referéncia (pontuagdo 5), 24% foram de respostas satisfatorias (pontuacdo 4), 7%
foram de respostas aceitdveis (pontuacdo 3) e 11% de respostas insatisfatdrias e respostas padrao
(pontuacdo 2 e 1, respectivamente). A Tabela 6 apresenta a andlise estatistica das pontuagdes
das 100 respostas geradas, com o valor médio da pontuagdo, a variancia entre os valores de

pontuacdo de cada resposta, o desvio padrao da pontuagdo e a menor pontuacao recebida.

Tabela 6 — Andlise estatistica da pontuacdo das respostas geradas pela Eris (Remog¢ao)
TIPO DE ANALISE ESTATISTICA RESPOSTAS GERADAS PELA ERIS

Pontuacdo média 4,28
Variancia da pontuagao 1,07232323232323
Desvio padrao da pontuagdo 1,03553041110497
Pontuacdo minima da amostragem 1

Fonte: autor (2023)
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Figura 19 — Comparacdo entre a pontuacdo da Eris (Remocdo) e a pontuagdo de referéncia
(méxima qualidade)

H Pontuacdo da Eris
@ Pontuacio de Referéncia

(Max.)

Fonte: autor (2023)

Figura 20 — Respostas agrupadas pela pontuacdo recebida (Remogao)

100 +

75 +

Quantidade de respostas

sl 2 'l
Pontuacao recebida

Fonte: autor (2023)

Diante da andlise apresentada, € possivel constatar que para as perguntas sobre o tema
Remocdo, a Eris obteve uma pontuagdao média de 4,28 e apresentou 82% de respostas com
qualidade de nivel a partir do satisfatério, dos quais aproximadamente 60% sdo de qualidade

maxima, ou seja, do mesmo nivel de qualidade de uma resposta dada por um especialista humano.
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4.1.2 Qualidade das respostas das perguntas sobre (PGD)

No tema PGD a assistente virtual Eris foi testada com um total de 80 perguntas. Assim
como no tépico anterior, a Figura 21 apresenta um gréfico do tipo radar que compara a qualidade
das respostas geradas pela Eris com as respostas de referéncia. Nessa categoria de perguntas,
a Eris apresentou uma performance superior quando comparada com a categoria de perguntas

sobre Remocao.

Nessa categoria de perguntas, 90% das respostas geradas pela Eris foram tdo boas quanto
as respostas de referéncia (pontuacdo 5), 7,5% foram de respostas satisfatorias (pontuagao
4), 1,25% foram de respostas aceitdveis (pontuagdo 3) e 1,25% de respostas insatisfatorias e
respostas padrdo (pontuagdo 2 e 1, respectivamente). A Tabela 7 apresenta a andlise estatistica
das pontuacdes das 80 respostas geradas, com o valor médio da pontuagdo, a varincia entre
os valores de pontuacdo de cada resposta, o desvio padrdao da pontuacdo e a menor pontuacao

recebida.

Assim como pode ser constatado nos graficos das Figuras 21 e 22, os valores obtidos pela
Eris na categoria PGD sdo superiores aos da categoria Remog¢ao. Eris obteve uma pontuacao
média de 4,85 e apresentou 97,50% de respostas com qualidade de nivel a partir do satisfatorio,
dos quais 90% possuem o mesmo nivel de qualidade de uma resposta dada por um especialista

humano.

Tabela 7 — Anélise estatistica da pontuagd@o das respostas geradas pela Eris (PGD)

TIPO DE ANALISE ESTATISTICA RESPOSTAS GERADAS PELA ERIS

Pontuacdo média 4,85
Variancia da pontuacgao 0,306329113924051
Desvio padrao da pontuagdo 0,553470065969291
Pontuacdo minima da amostragem 1

Fonte: autor (2023)
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Figura 21 — Comparagao entre a pontuacdo da Eris (PGD) e a pontuacao de referéncia (maxima
qualidade)

Fonte: autor (2023)
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Figura 22 — Respostas agrupadas pela pontuacdo recebida (PGD)
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4.1.3 Qualidade das respostas das perguntas sobre PDP

No tema PDP a assistente virtual Eris foi testada com um total de 66 perguntas, que foram

retiradas de uma lista de perguntas frequentes sobre Politica Nacional de Desenvolvimento de

Pessoas (PNDP), disponibilizada pelo Governo Federal. Como nessa lista existe uma quantidade
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substancial de dividas, ndo houve necessidade de gerar variagdes para uma mesma pergunta. Isso
significa que cada uma das 66 perguntas sao de fato dividas diferentes. A Figura 23 apresenta um
gréfico do tipo radar que compara a qualidade das respostas geradas pela Eris com as respostas de
referéncia existentes na lista. Nessa categoria de perguntas, a Eris apresentou uma performance
superior ao comparada com a categoria de perguntas sobre Remocao, mas um pouco inferior

comparada com a categoria de perguntas sobre PGD.

Nessa categoria de perguntas, 86,36% das respostas geradas pela Eris foram tdo boas
quanto as respostas de referéncia (pontuacdo 5), 9,09% foram de respostas satisfatorias (pontua-
cdo 4), 3,03% foram de respostas aceitdveis (pontuacio 3) e 1,52% de respostas insatisfatérias e
respostas padrio (pontuagdo 2 e 1, respectivamente). A Tabela 8 apresenta a andlise estatistica
das pontuacoes das 66 respostas geradas, com o valor médio da pontuagdo, a variincia entre
os valores de pontuacao de cada resposta, o desvio padrdo da pontuacdo e a menor pontuacdo

recebida.

Os gréficos das Figuras 23 e 24 apontam que os valores obtidos pela Eris na categoria PDP
sao0 superiores aos da categoria Remocao, mas ficam um pouco abaixo quando comparado com
a categoria PGD. Eris obteve uma pontuacao média de 4,80 e apresentou 95,45% de respostas
com qualidade de nivel a partir do satisfatorio, dos quais 86,36% possuem o mesmo nivel de

qualidade de uma resposta dada por um especialista humano.

Tabela 8 — Andlise estatistica da pontuacdo das respostas geradas pela Eris (PDP)
TIPO DE ANALISE ESTATISTICA RESPOSTAS GERADAS PELA ERIS

Pontuagdo média 4,8030303030303
Variancia da pontuacao 0,314452214452215
Desvio padrao da pontuagao 0,560760389517853
Pontua¢do minima da amostragem 2

Fonte: autor (2023)
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Figura 23 — Comparagdo entre a pontuagdo da Eris (PDP) e a pontuagao de referéncia (maxima
qualidade)
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Fonte: autor (2023)

Figura 24 — Respostas agrupadas pela pontuacdo recebida (PDP)
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Fonte: autor (2023)

4.1.4 Qualidade geral das respostas geradas

Na andlise geral das 246 perguntas, 76,02% das respostas geradas pela Eris foram tao
boas quanto as respostas de referéncia (pontuacao 5), 14,63% foram de respostas satisfatdrias
(pontuacdo 4), 4,07% foram de respostas aceitdveis (pontuacdo 3) e 5,28% de respostas in-

satisfatdrias e respostas padrao (pontuacdo 2 e 1, respectivamente). A Tabela 9 apresenta a
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andlise estatistica das pontuagdes das 246 respostas geradas, com o valor médio da pontuagao,
a variancia entre os valores de pontuagdo de cada resposta, o desvio padrao da pontuagdo e a

menor pontuagdo recebida.

Os gréficos das Figuras 25 e 26 mostram que os valores gerais obtidos pela Eris no que se
refere a qualidade das respostas geradas sao satisfatorios. Eris obteve uma pontuacao média de
4,60 e apresentou 90,65% de respostas com qualidade de nivel a partir do satisfatério, dos quais

76,02% possuem o mesmo nivel de qualidade de uma resposta dada por um especialista humano.

Tabela 9 — Andlise estatistica da pontuacdo das respostas geradas pela Eris(Geral)
TIPO DE ANALISE ESTATISTICA RESPOSTAS GERADAS PELA ERIS

Pontuacdo média 4,60569105691057
Variancia da pontuacgio 0,688783806205413
Desvio padrdo da pontuacao 0,82993000078646
Pontuacdo minima da amostragem 1

Fonte: autor (2023)

Figura 25 — Comparagdo entre a pontuagdo da Eris (Geral) e a pontuacdo de referéncia (maxima
qualidade)
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Figura 26 — Respostas agrupadas pela pontuacao recebida (Geral)
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Fonte: autor (2023)

4.2 Tempo de Geracao de Resposta

Conforme descrito no Capitulo 3, para avaliar o tempo de geracdo das respostas foi
estipulado um limite maximo de 10 segundos. Desta forma, para cada um das perguntas feitas
a Eris foi realizado o registro do tempo necessdrio para geragao da resposta. As respostas que
foram geradas dentro do limite estipulado, ou seja, 10 segundos, estdo com o tempo de geracdo
de resposta satisfatorio. Por outro lado, as respostas que levaram mais de 10 segundos para serem

exibidas para o usudrio estdo com o tempo de geracao de resposta insatisfatorio.

Como neste projeto foi utilizado um LLM que recebe requisi¢cdes e envia respostas por
uma API via internet, é importante destacar que o tempo de geragdo de resposta € fortemente
afetado pela velocidade do link de internet utilizado. Todos os testes de tempo de geracdo de
respostas foram realizados em um /ink de internet que possui S00MB de download e 100MB
de upload. Assim, considerando que a reitoria do IFCE possui um link de internet com a Rede
Nacional de Pesquisa (RNP) com velocidade de 10GB, os valores alcancados nesses testes

podem ser até melhores com Eris hospedada na infraestrutura do IFCE.

Durante os testes realizados, foi observado que o tempo de geracao das respostas pela Eris
era influenciado ndo apenas pelo comprimento das respostas, mas também pela complexidade da

forma como as perguntas eram formuladas. Isso significa que a estrutura e o estilo da pergunta
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desempenham um papel crucial no processo de geracao de respostas. Um exemplo ilustrativo
desse fendmeno é a comparacio entre duas perguntas: "Vai ter edital de remocio esse ano?"e "E
verdade que o edital de remog¢do ndo serd publicado nesse ano?". Embora ambas as perguntas
tratem da mesma dudvida, a segunda pergunta é formulada de uma maneira menos convencional e
mais complexa. A presencga de negacao e a estrutura da frase tornam a segunda pergunta mais
desafiadora para o entendimento do modelo de linguagem, o que pode resultar em um tempo de
geracdo de resposta maior quando comparado a primeira pergunta, que € mais direta e simples.
Isso ressalta a importancia ndo apenas do conteido da pergunta, mas também de sua estrutura e

complexidade na interacdo com a assistente virtual.
4.2.1 Tempo de geracdo de respostas das perguntas sobre Remocgdo

Na Figura 27 € apresentado um gréfico de linhas, onde o eixo vertical representa o
tempo em segundos e o eixo horizontal € a representacdo do tempo de geracdo de resposta de
cada uma das 100 respostas. Nesse grafico é possivel verificar que das 100 respostas geradas,
93% apresentaram um tempo de geracdo de resposta satisfatério, ficando dentro do limite de
10 segundos. Somente 7% das respostas geradas ultrapassaram o limite de tempo de espera

aceitavel.

A partir das perguntas frequentes, foi utilizada a ferramenta Tokenizer para contabilizar a
quantidade de tokens processados por pergunta. Na Tabela 10 € mostrado que para essa categoria
de perguntas, o tempo médio de geracao de resposta foi de 5,81 segundos, com a resposta mais
rapida apresentada no tempo de 1,89 segundos, a mais lenta no tempo de 17,58 segundos e uma

média de 376,94 tokens processados por segundo.

Tabela 10 — Anélise do tempo de geracdo das respostas da Eris (Remocgao)
RESULTADO DAS RESPOSTAS

TIPO DE ANALISE ESTATISTICA

GERADAS PELA ERIS
Tempo médio de geracdo de resposta 5,8109s
Média de tokens por pergunta 2190.,4 tokens
Média de tokens processados por segundo 376,9467724 (tokens/s)
Menor tempo registrado 1,89s
Maior tempo registrado 17,58s

Fonte: autor (2023)
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Figura 27 — Tempo de geracdo de respostas (Remogao)
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Fonte: autor (2023)

4.2.2 Tempo de geracdo de respostas das perguntas sobre (PGD)

Na categoria de perguntas sobre o tema PGD ¢ apresentado a Figura 28, que ilustra um
grafico de linhas, onde o eixo vertical representa o tempo em segundos € o eixo horizontal € a
representacdo do tempo de geragdo de resposta de cada uma das 80 respostas. Nesse grafico é
possivel verificar que das 80 respostas geradas, 93,75% apresentaram um tempo de geracdo de
resposta satisfatério. Apenas 6,25% das respostas geradas ultrapassaram o limite de tempo de
espera aceitdvel. Ao comparar com o desempenho de tempo de geragdo de resposta da categoria

de perguntas sobre remocao, constatamos que ambas alcancaram uma performance muito similar.

Novamente foi utilizada a ferramenta Tokenizer para contabilizar a quantidade de tokens
processados a partir das perguntas frequentes. Na Tabela 11 € mostrado que o tempo médio de
geracao de resposta foi de 6,52 segundos, com a resposta mais rapida apresentada no tempo
de 3,14 segundos, a mais lenta no tempo de 13,84 segundos e uma média de 349,22 tokens

processados por segundo.
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Tabela 11 — Andlise do tempo de geracdo das respostas da Eris(PGD)

‘ . RESULTADO DAS RESPOSTAS
TIPO DE ANALISE ESTATISTICA GERADAS PELA ERIS
Tempo médio de geragdo de resposta 6,523s
Meédia de tokens por pergunta 2278 tokens
Média de tokens processados por segundo 349,2258163 (tokens/s)
Menor tempo registrado 3,14s
Maior tempo registrado 13,84s
Fonte: autor (2023)

Figura 28 — Tempo de geracdo de respostas (PGD)
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4.2.3 Tempo de geracdo de respostas das perguntas sobre (PDP)

A Figura 29 ilustra um gréfico de linhas para a categoria de perguntas sobre o tema
PDP, onde o eixo vertical representa o tempo em segundos e o eixo horizontal € a representagdo
do tempo de geracdo de resposta de cada uma das 66 respostas. Nesse grafico é possivel
verificar que das 66 respostas geradas, 95,45% apresentaram um tempo de geracao de resposta
satisfatorio. Apenas 4,54% das respostas geradas ultrapassaram o limite de tempo de espera

aceitavel. Performance similar a apresentada nas respostas geradas sobre Remog¢ao e PGD.

Assim como nas outras categorias, foi utilizada a ferramenta Tokenizer para contabilizar

a quantidade de tokens processados a partir das perguntas frequentes. Na Tabela 12 ¢ mostrado
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que o tempo médio de geracdo de resposta foi de 6,51 segundos, com a resposta mais rapida
apresentada no tempo de 2,86 segundos, a mais lenta no tempo de 15,52 segundos e uma média

de 352,86 tokens processados por segundo.

Tabela 12 — Anélise do tempo de geracdo das respostas da Eris (PDP)
RESULTADO DAS RESPOSTAS

TIPO DE ANALISE ESTATISTICA

GERADAS PELA ERIS
Tempo médio de geracdo de resposta 6,51212121212121s
Meédia de tokens por pergunta 2297,896552 tokens
Média de tokens processados por segundo 352,864524 (tokens/s)
Menor tempo registrado 2,86s
Maior tempo registrado 15,62s

Fonte: autor (2023)

Figura 29 — Tempo de geracdo de respostas (PDP)
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Fonte: autor (2023)

4.2.4 Tempo de geracdo de respostas geral

Levando em conta a anélise geral do tempo de geragdo de respostas das 246 perguntas, a
Eris apresentou um 6timo resultado. Na Figura 30 hd um gréfico de linhas, onde o eixo vertical
representa o tempo em segundos e o eixo horizontal € a representacao do tempo de geracdo de

cada uma das 246 respostas. Nesse grafico € possivel verificar que das 246 respostas geradas,
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somente 15 ultrapassaram o tempo limite estipulado de 10 segundos. Isso significa que 93,90%

das respostas apresentaram um tempo de geracdo de resposta satisfatério.

Com o uso da ferramenta Tokenizer foi contabilizado a quantidade de tokens processados
a partir das perguntas frequentes. Na Tabela 13 é mostrado que o tempo médio de geracao
de resposta foi de 6,23 segundos, com a resposta mais rdpida apresentada no tempo de 1,89
segundos, a mais lenta no tempo de 17,58 segundos e uma média de 364,63 fokens processados

por segundo.

Tabela 13 — Andlise geral do tempo de geracdo das respostas da Eris
RESULTADO DAS RESPOSTAS

TIPO DE ANALISE ESTATISTICA

GERADAS PELA ERIS
Tempo médio de geragdo de resposta 6,23060975609756s
Média de tokens por pergunta 2271,897959 tokens
Meédia de tokens processados por segundo 364,6349311 (tokens/s)
Menor tempo registrado 1,89s
Maior tempo registrado 17,58s

Fonte: autor (2023)

Figura 30 — Tempo de geragdo de respostas (Analise geral)
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4.3 Custo Médio por Geracao de Resposta

Para realizar o célculo do custo médio por geragdo de resposta foi necessario a defini¢cdo
da quantidade média de rokens por pergunta. Assim como explicado no Capitulo 3, neste projeto
apenas os fokens de orientacao possuem valor fixo, todos os demais tokens variam de acordo
com a pergunta feita. Logo, é necessario a definicdo da quantidade média de fokens utilizados na

pergunta, nas informacdes relevantes recuperadas pelo LangChain e na resposta.

Do total das 246 perguntas utilizadas para testar a assistente virtual Eris, foram seleciona-
das aleatoriamente 20% dessas perguntas e suas respectivas respostas. Utilizando a ferramenta
Tokenizer todos os tokens das 49 perguntas e respostas selecionadas foram contabilizados. Com
essas informagdes foi possivel determinar o valor médio de fokens e posteriormente utilizar esses

valores na Equagao 3.1.

Vale ressaltar que, uma vez definida a quantidade média de tokens por resposta, o total
de rokens por resposta deve ser multiplicado pelo valor tabelado da OpenAl para o modelo de
linguagem utilizado. No caso da Eris, o modelo utilizado foi o text-davinci-003, que possui um

custo, em real, de 10 centavos por 1000 fokens processados.

A Tabela 14 mostra a quantidade média de tokens obtidos a partir dos tokens que foram

contabilizados das 49 perguntas e respostas selecionadas.

Tabela 14 — Quantidade de média de rokens contabilizados utilizando a ferramenta Tokenizer

TOKENS DE TOKENS POR TOKENS POR TOKENS POR
ORIENTACAO PERGUNTA INF. RELEVANTE RESPOSTA
446 39,51020408 1565,285714 221,1020408

Fonte: autor (2023)

Ap6s andlise do quantitativo de fokens, foi obtido um valor médio de 2271,89 tokens por
pergunta e resposta. Esse valor € obtido fazendo a soma de todos os valores médios de fokens de
entrada: pergunta, orientacdo e informacdes relevantes; e saida: resposta. A partir desse valor,
para se chegar no custo médio por pergunta, é necessario multiplicar pelo custo tabelado de
utilizacdo do modelo text-davinci-003, que € de 0,02 centavos de ddlar, ou 10 centavos de real.
Sendo assim, o custo médio, em real, por geracdo de resposta da Eris é de aproximadamente de

R$ 0,2271, ou seja, 23 centavos.
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5 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou o desenvolvimento e avaliagdo de desempenho da Eris, uma
assistente virtual desenvolvida para a PROGEP do IFCE com o objetivo responder as davidas
dos servidores. A avaliacdo de desempenho levou em consideracdo trés aspectos principais:
qualidade das respostas geradas, tempo de geracdo das respostas e custo médio por geracao de
resposta. Os resultados obtidos foram extremamente promissores, demonstrando que a Eris é

uma ferramenta eficiente, com uma sélida relacdo de custo-beneficio.

A qualidade das respostas geradas pela Eris foi medida a partir de uma avaliacdo humana,
que utilizou como padrdao de comparacdo de qualidade as respostas dadas por especialistas
humanos. Eris demonstrou em suas respostas precisao nas informacgdes fornecidas e clareza
na linguagem utilizada. Os resultados mostraram que 90,65% das respostas da Eris foram
classificadas como de qualidade satisfatdria ou superior. Destaca-se também que 76,02% das
respostas foram consideradas de qualidade equivalente a de uma resposta dada por um especialista
humano. Esses resultados indicam que a Eris é capaz de fornecer respostas de alta qualidade,

tornando-a uma ferramenta valiosa para atendimento ao publico da PROGEP.

No que se refere ao tempo de geragdo de resposta, a Eris demonstrou um desempenho
muito satisfatério. O tempo médio de geragao de resposta foi de 6,23 segundos, ficando dentro
do limite maximo de 10 segundos de espera estipulado neste estudo. Além disso, a Eris foi capaz
de processar uma média de 364,63 rokens por segundo, demonstrando sua capacidade de lidar

com perguntas e respostas extensas.

Por fim, ap6s andlise de 20% das perguntas utilizadas para testar o desempenho da Eris,
foi possivel calcular o custo médio por geragdo de resposta, onde o valor alcangado foi de R$
0,2271 por resposta, aproximadamente 23 centavos. A partir desse valor e de uma estimativa
média de perguntas realizadas mensalmente, é possivel definir o custo mensal de utilizacdo da

nova ferramenta desenvolvida.

Esses resultados indicam que a Eris € uma assistente virtual que estd pronta para ser
utilizada em um cendrio real, estando apta a ser colocada em producao. Ela ndo apenas fornece
respostas de alta qualidade, mas também o faz de maneira rdpida e eficiente. Isso sugere que
a Eris tem o potencial de ser uma ferramenta valiosa para a PROGEP, economizando tempo e

esfor¢o na pesquisa e formulacio de respostas.
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Vale ressaltar que a utilizacdo de uma assistente virtual proporciona um acesso rapido e
ininterrupto a informagdes essenciais, eliminando a necessidade de aguardar por respostas ou
consultas demoradas. Além disso, promove a padronizaciao das informagdes, garantindo que
todos os servidores recebam orientagdes consistentes. Outro ponto positivo € que essa abordagem
também alivia a carga de trabalho dos profissionais de Gestdao de Pessoas, permitindo que se
concentrem em tarefas mais estratégicas, ao passo que a assistente virtual lida com perguntas

rotineiras.

Durante este estudo identificaram-se duas limitagdes importantes que merecem destaque.
Primeiramente, a Eris requer uma conexdo com a internet para operar, visto que utiliza o LLM
GPT-3.5, que obtém respostas por meio de sua API online. Isso significa que a disponibilidade e
a qualidade do servico da Eris estdo diretamente dependentes da conectividade a internet, o que
pode representar um desafio em situacdes de conectividade intermitente ou ausente. Além disso,
a privacidade das informacdes € uma preocupacdo, uma vez que todas as consultas e interacdes
com a Eris envolvem o envio de dados para a OpenAl através da internet, incluindo todas as
informacgdes contidas na base de conhecimento. Isso exige um cuidado especial na gestdo da

privacidade e na conformidade com regulamentacdes de protecdao de dados.

No caso deste projeto, como as informacgdes utilizadas sdo de dominio publico, a questdo
da privacidade nao foi um problema, entretanto, dependendo da situagdo, essa pode ser uma
questdo de extrema atencdo. As duas limitagdes apresentadas podem ser contornadas utilizando
um LLM que permita ser executado localmente, o que € completamente vidvel, uma vez que o
arquétipo apresentado neste trabalho permite a utilizagdo de qualquer tipo de LLM. Porém, é
importante considerar que para executar um LLM localmente é necessdrio acesso a hardwares

especificos e robustos, o que pode trazer altos custos ao projeto.

Ao analisar a implementacao da assistente virtual Eris no contexto do suporte da PROGEP
ao servidor do IFCE, torna-se evidente a natureza dual de sua inovac¢do. Por um lado, a introducio
da Eris pode ser classificada como uma inovacao sustentdvel, uma vez que aprimora um servigo
ja existente, o suporte ao servidor. Ao integrar a assistente virtual neste ambiente, busca-se a
otimizag¢do continua do atendimento ao servidor, proporcionando melhorias graduais e efici€éncia
operacional. Por outro lado, a inovacdo também se revela radical, visto que a Eris habilita
um novo paradigma de suporte ininterrupto, operando 24 horas por dia e 7 dias por semana.

Esta capacidade, impulsionada pelo uso da IA, representa uma mudanca substancial em relagao
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ao padrao anterior de atendimento humano, abrindo portas para a criacdo de novos servigos e
redefinindo as expectativas quanto a disponibilidade e eficicia do suporte prestado pela PROGEP

ao servidor.
Como trabalhos futuros, podem-se listar as seguintes sugestoes de atividades:

* Implementar a assistente virtual utilizando outros LLLMs, comparando os resultados de
desempenho entre os modelos de linguagem utilizados, os beneficios e limitagdes de
utilizacdo de cada tipo de LLM testado;

* Adicionar novas camadas ao arquétipo de assistente virtual apresentado, como uma camada
de memoria cache para as respostas geradas. Desta forma, as respostas de perguntas ja
feitas poderiam ser recuperadas mais rapidamente sem a necessidade do LLM gerar
novamente uma resposta, ou seja, sem custo adicional. Comparar o desempenho no que se
refere a tempo de geragao de resposta e custo por geragao de resposta com a implementagao
das novas camadas a assistente virtual;

* Adicionar novas métricas ao avaliar o desempenho da assistente virtual, tais como métricas
de engajamento que avaliam o envolvimento dos usudrios com a assistente, incluindo a
frequéncia de uso e o tempo gasto nas interacoes;

* Criacdo de base de dados para realizacdo de refinamento (fine tuning) de LLMs em
atividades especificas, tais como: base de dados para refinamento em atendimento a
suporte técnico de TIC, base de dados para refinamento em atendimento a usudrios de
bibliotecas, base de dados para refinamento de atendimento a usudrios do sistema SUAP;

* Comparar o desempenho do arquétipo apresentado neste trabalho com o desempenho
de uma assistente virtual implementada a partir da utilizagdo de modelos de linguagem
refinados para casos especificos, ou seja, LLLMs que foram treinados em base de dados
especificas (fine tuning).

* Implementar o arquétipo apresentado neste trabalho como forma de promover o Mobile
Learning, por meio do desenvolvimento de recursos interativos e engajadores, como
quizzes € microlearning, para viabilizar uma experiéncia de aprendizado mais dindmica e
personalizada.

* Expansao das funcionalidades da Eris para oferecer suporte nao apenas as dividas dos
servidores sobre assuntos da PROGEP, mas também fornecer informacdes relevantes,
orientagdes e recursos para professores, pesquisadores e colaboradores envolvidos nas

atividades de ensino, pesquisa e projetos de extensao.
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