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Success depends upon previous preparation, and without such preparation

there is sure to be failure.

—CONFUCIUS






Resumo

Conforme o avango da area de medicina, surgiram mais opgdes de tratamentos com
uso de medicamentos e baseado nisso, torna-se natural que as pessoas procurem informagoes
sobre esses remédios para entender o seu funcionamento e tomar decisdes informadas sobre sua
saude. Dessa forma, esse trabalho impactard diretamente nos pacientes € nos profissionais da
saude ao utilizar a abordagem de modelos de linguagem baseados em aprendizado de méaquina,
mais especificamente o LLM (Large Language Model) a fim de facilitar a busca em bulas
de medicamentos com uma linguagem humana. Ao digitar o nome do remédio e escrever a
finalidade da pergunta que deseja fazer ao sistema, o modelo LLM tem o objetivo de gerar

resumos, tirando ddvidas do usudrio e respondendo de forma prética.

Palavras-chave: Processo de Linguagem Natural, Modelo de Linguagem Grande, Geragdo de

Texto, Respostas Automatizadas Sobre Remédios






Abstract

As the field of medicine advances, more options for treatments with the use of medication,
and based on that, it becomes natural for people to look for information about these drugs to
understand how they work and make informed decisions about their health. That said, this work
will directly impact patients and healthcare professionals by using the approach of language
models based on machine learning, more specifically the LLM (Large Language Model) in order
to facilitate the search in leaflets of medicines with a human language. By typing the name of the
medicine and writing the purpose of the question you want to ask the system, the LLM model

aims to generate summaries, taking user questions and answering in a practical way.

Keywords: Natural Language Processing, Large Language Model, Text Generation, Automated
Answers About Remedies
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Introducao

1.1 Contexto

No cendrio de satde publica, a pratica de automedicagdo representa uma questao de
grande relevancia. De acordo com os dados obtidos pelo Conselho Federal de Farmacia (CFF), foi
revelado que, em 2019, cerca de 77% das pessoas no Brasil tinham o hébito de se automedicar [8].
Apesar dessa pratica parecer uma solucio conveniente para aliviar sintomas mais leves, representa
um risco a saude publica, uma vez que pode resultar em sérios problemas de satde decorrente
da falta de conhecimento sobre a composicdo de um determinado remédio, resultando no
agravamento de condi¢des médicas. Existe um outro estudo, levantado pelo Instituto de Ciéncia,
Tecnologia e Qualidade (ICTQ) que mostra que o nimero de pessoas que se automedicam
vem aumentando substancialmente desde o ano de 2014, em que os principais medicamentos
utilizados sdo: analgésicos - 64%, antigripais - 47%, relaxantes musculares - 35% e controle de
ansiedade, estresse e insdnia - 6% [20].

Esses dados levantam uma preocupagao fundamental visto que isso indica nao apenas uma
falta de conscientizag@o sobre os riscos da automedicagdo, mas também aponta uma urgéncia em
realizar uma educacdo em saide e medidas preventivas. O ato de automedicagdo pode mascarar
alguns sintomas graves que possam existir, atrasando futuros diagndsticos adequados e contribuir

para o uso impréprio de medicamentos.

1.2 Propoésito e Relevancia Deste Trabalho

Em um cendrio em que a automedicagcdo é uma preocupacao crescente, este trabalho
propde uma solugdo inovadora capaz de instruir os usudrios € diminuir os riscos presentes para
esse tipo de pratica. O objetivo é desenvolver uma aplicacido baseada em Large Language Models
(LLM) com finalidade de responder as perguntas dos usudrios sobre medicamentos, gerando

informacgdes essenciais, como: efeitos colaterais, contraindicagcdes, composi¢ao, posologia e
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outros dados relevantes para que possam tirar dividas dos usudrios.

Ao longo do projeto, serd mostrado as etapas para a sua implementacdo que pode ser
tanto em modelos de cédigo aberto, como falcon e llama, quanto em modelos de cédigo fechado,
como o gpt-3.5-turbo. Essa abordagem tem como objetivo permitir uma andlise comparativa dos
desempenhos desses modelos, produzindo resultados que buscam fornecer informagdes seguras
e coerentes em um cendrio de automedicacdo em crescimento. Portanto, essa anédlise se torna
fundamental para avaliar a eficdcia da aplicag¢do do projeto e uma possivel influéncia que pode

exercer na promog¢ao de praticas de saide mais responsaveis e conscientes.
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Justificativa

Com o surgimento da drea de Inteligéncia Artificial (IA), sua evolucdo tem sido bastante
notavel. Desde a sua origem, quando a IA mal conseguia resolver problemas simples, como o
"ou exclusivo"(XOR) [26], para dias atuais, em que € possivel automatizar processos e criacdo de
aplicacOes independentes capazes de solucionar uma variedade de desafios. Esse avango mostrou
indmeras possibilidades que IA pode incorporar para resolver problemas complexos dos usudrios,
[13], englobando desde sistemas de reconhecimento facial, sistemas de recomendacdo, veiculos
autdbnomos, até chatbots que serd abordado de forma mais elaborado ao longo do projeto.

Em 2022, a empresa OpenAl introduziu uma ferramenta revolucionaria chamada de
ChatGPT, que ganhou ripida popularidade devido a sua facilidade de uso e na sua capacidade
de gerar solugdes coerentes aos usudrios, utilizando uma linguagem préxima a compreensao
humana [42]. O ChatGPT demonstrou que € capaz de responder a uma ampla variedade de
perguntas e topicos, como resumir textos, escrever cddigos, fornecer informagdes sobre diversos
assuntos € muito mais, se tornando uma ferramenta de busca eficiente, visto que consegue ajudar
a poupar tempo e na maioria das vezes traz consigo uma resposta satisfatoria [18].

No entanto, embora o ChatGPT possa parecer como uma solugdo sélida, ele ainda
apresenta algumas limitacdes. O modelo utilizado, GPT-3.5-Turbo, o qual € disponibilizado
gratuitamente para o publico, possui algumas restricdes quanto ao nimero de fokens que os
usudrios podem realizar em uma consulta e na quantidade de fokens dos resultados gerados. Uma
outra desvantagem desse modelo é que nem sempre ele oferece respostas corretas, uma vez que
ele foi projetado para criar respostas € ndo se preocupar com sua corretude, sendo necessario a
checagem da fonte apds a obtencao dos resultados através dessa aplicacdo [11].

Diante das consideragdes citadas acima, surge a justificativa para o uso de LLLM, modelos
como falcon, llama e até mesmo o gpt-3.5-turbo como uma alternativa eficaz ao abordar as
limitagOes associadas as solucdes tradicionais. Os LLM sado capazes de compreender e gerar
texto em linguagem natural e oferece também a flexibilidade e controle nas aplicagdes que serdo
implementadas, podendo personalizar nas respostas que vao ser geradas e torna-las ideais para a

interagdo com 0s usudrios.
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Dessa forma, como o objetivo desse projeto € desenvolver uma aplicacao para fornecer
informagdes detalhadas e confidveis sobre medicamentos, o uso de LLM se torna ideal para
esse contexto. A partir dos resultados gerados, o usudrio é capaz de obter conhecimentos e
informacdes precisas, auxiliando na tomada de decisdes responsdveis em relacdo ao uso de um
determinado medicamento com propdsito de melhorar e proteger a satde da populacido em geral,

como mencionado em Capitulo 1.
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Fundamentacao

O objetivo deste capitulo € de proporcionar uma base sélida para o entendimento abran-
gente desse trabalho, onde serdo abordados diversos termos e conceitos essenciais, no qual,
cada um desses topicos teve um papel essencial na realizagdo e na andlise do projeto. Apos a
explicacdo detalhada desses elementos, os leitores estardo aptos para compreender a metodologia,

os resultados e as implicagdes desse trabalho de forma mais aprofundada.

3.1 Obtencao de dados

A obtenc¢do de dados foi através desse artigo Leaflet of Medicine Corpus [34], onde foi
disponibilizado na plataforma de github 1050 arquivos, cada um repleto de informagdes cruciais
sobre um remédio especifico, fornecendo os insights necessarios para as andlises ao longo do

projeto.

3.1.1 Scraping

A técnica de scraping, mostrado na Figura 3.1, consiste em extrair informagdes de forma
automatizada de um ambiente digital repleto de dados de maneira sistematica e eficiente [24].
Ap6s a extragdo de dados, as informagdes sao convertidas em conteddos em um formato acessivel
e pronto para andlises posteriores. Numa era onde a internet desempenha um papel crucial como
repositorio de informagdes, essa técnica se torna um artefato indispensavel para os pesquisadores

e profissionais que buscam explorar e compreender os dados disponiveis.
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Fortes Originais

Ferramernto
de, Sc;raplng

Figura 3.1: Processo de Scraping

3.2 Pré-Processamento de Texto

No cendrio da andlise de dados e processamento de linguagem natural, a técnica de pré-
processamento de texto, surge como uma etapa primordial para a limpeza de dados e remog¢ao
de ruidos antes que os dados sejam aplicados pelos algoritmos e modelos de aprendizado de
maquina [43, 4]. Ao realizar esse procedimento nos textos, € possivel garantir uma melhora na
qualidade e precisdo de qualquer andlise no decorrer do projeto. Além disso, ao organizar os
dados textuais em um formato uniforme e facil de compreender, o pré-processamento permite

que os modelos de aprendizado de maquina possam aprender padrdes de forma mais eficiente.

3.2.1 Chunking

A técnica de chunking tem um papel indispensdvel para decompor e compreender de
maneira mais eficaz as unidades semanticas contidas nos textos [31]. Ela consiste em segmentar
o texto em parte menores € mais coesas, onde cada um desses pedagos representam uma unidade
semantica que pode consister em uma ou mais palavras, formando blocos de significados mais
coerentes [41].

Um dos principais motivos para realizar o chunking de textos € de facilitar a anélise
semantica e na extragdo de informag¢des, uma vez que em textos mais extensos, as informagdes
podem estar dispersas em vdrias partes do texto. Dessa forma, a técnica auxilia na identificacao
das palavras que estdo relacionadas e na identificacdo das partes do texto que sdo relevantes
a andlise. Sendo assim, ao dividir um texto em pedacos significativos, € possivel capturar as
relacdes entre palavras e conceitos, dando possibilidade para realizar uma andlise mais precisa e

profunda.
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3.2.2 Embedding

A técnica de embedding consiste em mapear as palavras individuais em forma de ndmeros
reais e armazenadas em um espaco vetorial, no qual, cada palavra pode ser representada por um
vetor de valor real com dezenas ou até centenas de dimensdes [33, 23]. Dessa forma, ao realizar
esse mapeamento, é possivel determinar as distancias e observar as relagdes semanticas entre
cada um desses vetores [12]. Isso significa que palavras que sdo semanticamente semelhantes sao
mapeadas para vetores proximos, enquanto palavras com significados diferentes sio mapeadas
para vetores distantes, permitindo que algoritmos de aprendizado de mdquina possam entender

as nuances e os contextos presentes de uma linguagem humana.

3.3 Bancos de Dados de Vetores

Um banco de dados vetoriais € uma estrutura de armazenamento que lida especificamente
com vetores numéricos, permitindo que os usudrios facam buscas por meio de similaridade de
vetores. Esses vetores podem representar varias formas de informagdes, desde representacdes de
palavras até caracteristicas de objetos em andlises de imagem [39]. Desse modo, esse tipo de
banco de dados € bastante utilizado em mecanismos de busca, no qual, os vetores s@o criados
a partir de representacdes numéricas de frases, documentos ou outros itens indexados para a
pesquisa.

O motivo dos bancos de dados vetoriais conseguirem performar em alta velocidade €
devido a utilizacao do algoritmo de Aproximate Nearest Neighbors (ANN) [10], no qual tem o
objetivo de encontrar, de forma aproximada, o ponto mais préximo a um determinado ponto de
consulta em um conjunto de pontos em um espaco métrico. Em outros termos, ao invés de tentar
encontrar o ponto exato mais proximo, esse algoritmo tem o objetivo de encontrar um ponto que
esteja proximo o suficiente em relagdo ao ponto de consulta [1].

Portanto, o objetivo principal para a utiliza¢ao de bancos de dados de vetor € a necessidade
de gerenciar e realizar consultas sobre dados complexos de maneira eficaz. Ao lidar com grandes
volumes de informagdes, por exemplo: nas dreas de Processamento de Linguagem Natural (PLN)
ou de andlise de imagens, as representacdoes numéricas de dados sdo essenciais e 0s vetores t€ém
o papel fundamental de fazer com que essas informacgdes e contextos sejam convertidas de tal

forma que os algoritmos sejam capazes de compreender e processar.

3.4 Modelos de Linguagens Pré-Treinados

A ideia de utilizar modelos de TA pré treinados esta relacionado ao conceito de utilizar

a aprendizagem por transferéncia [44], em que € usado as informagdes que eram projetados
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para realizar uma tarefa especifica e reutiliza o modelo para executar outra atividade que pode
ser de uma drea correlacionada [38]. Dessa forma, o modelo possui conhecimentos prévios de
uma estrutura da linguagem e consegue capturar padrdes semanticos e gramaticais existentes em

outros textos.

3.4.1 Transformers

Transformers € uma arquitetura de rede neural que visa resolver as tarefas que possuem
uma sequéncia de textos. Diferente de alguns modelos baseados em Recurrent Neural Network
(RNN), os Transformers nao dependem de conexdes sequenciais e sdo capazes de capturar o
contexto de longo prazo em um texto.

A arquitetura do Transformers, mostrado na Figura 3.2, € composta por dois componentes,
o encoder que ¢é responsavel por processar entrada e o decoder que € responsavel para gerar
saidas [37]. Um exemplo que pode ser empregado o uso de Transformers € no servico de
traducdo, em que o texto original pode ser considerado como sequéncias de valores da entrada e

o texto convertido como sequéncias de valores da saida.

Output
Probabilities

Linear

-
Add & Norm

Feed
Forward

4 1 ~\ | Add & Norm ﬁ
[—-—]Add [Nl Multi-Head

Feed Attention

Forward ) Nx
.~
Nix Add & Norm
f->l Add & Norm | Viasked
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
At At
— J \_ ——,
Positional Positional
Encod Y & |
ncoding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Outputs
(shifted right)

Figura 3.2: Arquitetura do Transformers
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3.5 Large Language Models

Os LLM sao modelos de aprendizado de maquina que podem executar diversas tarefas
de PLN, como geracdo de textos automatizadas, responder perguntas do usudrio (chatbots),
traduzir textos, etc...[17]. Geralmente as suas implementacdes sao baseadas na arquitetura
de transformers [7, 37], ou seja, ao contrdario de RNN que usam recorréncia como estratégia
principal para determinar relacionamentos entre tokens de uma sequéncia, as redes transformers
usam o mecanismo de self-attention para determinar esses relacionamentos e a partir de soma
ponderada de uma sequéncia especifica, o modelo determina dinamicamente quais tokens na
sequéncia sdo mais relevantes entre si.

Como o nome sugere, os LLLM sdo modelos caracterizados por sua grandeza e capacidade
de processar grandes volumes de texto. Dessa forma, eles sdo capazes de entender e gerar uma
resposta legivel na linguagem humana, tornando-os aptos a serem aplicados em diferentes
dominios [30]. Seus resultados eficientes advém da alta capacidade de gerar uma saida com
uma interpretabilidade satisfatéria devido a sua arquitetura robusta ter sido treinada por meio
de aprendizado supervisionado sobre um extenso conjunto de dados textuais. Atualmente os
modelos mais prestigiados, considerados o estado da arte, possuem dezenas de bilhdes de
parametros (varidveis ajustaveis no treinamento), sendo eles o modelo de Generative Pre-Trained
Transformers (GPT) [30], LLaMA [36] e Falcon [29] que serdao abordados ao longo do projeto.

3.5.1 Prompt Engineering

O prompt engineering € uma técnica que se refere a formular prompts, ou seja, instrugdes
especificas fornecidas aos modelos de linguagem com o propdsito de ter as respostas de forma
desejada [40]. Essa € uma etapa crucial no uso de modelos de linguagem, como, por exemplo,
nas tarefas de geracdo de texto, em que os modelos de IA geram respostas automaticas com
base nas entradas recebidas. Sendo assim, os prompts sdo importantes para que a qualidade e a
relevancia das respostas obtidas através dos modelos de linguagem sejam coesas, atendendo as
expectativas do usudrio.

Ao fornecer na entrada essas instrucdes especificas, os desenvolvedores tém a capacidade
de moldar as respostas, permitindo a adaptacdo dos modelos a cendrios especificos. Entdo,
mesmo que os modelos de IA possam ter sido treinados previamente com grandes volumes de
dados, eles ainda podem gerar respostas que ndo se adequam perfeitamente ao contexto ou na
linguagem humana. Dessa forma, ao invés de confiar apenas no treinamento que os modelos de
IA receberam anteriormente, através dos prompts, as interagdes com o modelo de IA podem ser
customizados para situagdes especificas, garantindo que as respostas geradas sejam mais precisas
e alinhadas com as necessidades especificas do usudrio, sem ter que refazer ou reformular a

pergunta varias vezes.



32 CAPITULO 3. FUNDAMENTACAO

3.5.2 GPT

Os modelos de GPT, desenvolvido por OpenAl, sao um conjunto de rede neural que
utilizam a arquitetura de transformers usados para tarefas de processamento de linguagem natural
e oferecem solucdes e capacidade de gerar contetido similar aos feitos humanos ao gerar uma
resposta legivel e coerente [30]. Esses modelos sdo pré-treinados em grandes quantidades de
dados, a partir das técnicas de scraping e de outras fontes de conteidos, como por exemplo
Wikipedia ou outros sites que podem ser encontrados na Internet.

No entanto, a grande vantagem do modelos de GPT se deve ao fato deles serem um
modelo pré-treinado, isso significa que o modelo € treinado com grande volume de textos em
linguagem natural e € capaz de ajustar ele para executar algumas tarefas especificas posterior-
mente [30]. Dessa forma, isso permite que o GPT possa ter um entendimento da gramadtica e do
contexto da linguagem humana.

Até o momento da publicacdo desse texto, existem quatro versdes de modelos GPT
existentes: o GPT-1 foi langado em 2018 por OpenAl e tinha cerca de 117 milhdes de pardmetros
e na época ele ja tinha uma grande capacidade de gerar textos coerentes dado um certo contexto
a ele, entretanto, possuia algumas limita¢des por gerar textos repetitivos quando o contexto dado
ndo existe durante o seu treinamento. O modelo GPT-2, langado em 2019, j4 era consideravel-
mente maior a0 comparar com o seu antecessor, possuia 1.5 bilhdes de pardmetros e era capaz
de gerar resultados melhores e, também, ao conter maior quantidade de contetido durante o seu
treinamento, o tornava apto de trazer um resultado melhor, mas ainda assim, nao conseguia trazer
a mesma exceléncia ao gerar textos grandes. Logo, o modelo GPT-3, com seus 175 bilhdes
de parametros [3] foi treinado com um banco de dados que beira cerca de trilhdes de palavras,
permitindo que ele consiga gerar resultados mesmo que o usudrio ndo tenha fornecido contexto
a ele, mas isso demonstra que esse modelo pode gerar respostas enviesadas e inapropriadas.
Por fim, o modelo GPT-4, lancado em 2023 € capaz de contornar algumas dificuldades que os

modelos antecessores tinham e tornou possivel a inser¢ao de entradas utilizando imagens.

3.5.3 Falcon

Falcon é o modelo de cédigo aberto que foi desenvolvido por Technology Innovation
Institute (TIl) e é capaz de executar tarefas de processamento de texto como por exemplo,
criar conteudos, resolver problemas complexos, ser um assistente virtual, traducao e andlise de
sentimento. A variagdo que possui melhor desempenho € o modelo Falcon-40B que, como o
nome sugere, possui 40 bilhdes de parametros e foi treinado por 1 trilhdo de tokens no banco
de dados chamado RefinedWeb, criado pela mesma equipe. Por ser o modelo de cédigo aberto,
permite que ele seja de uso comercial e dando oportunidade para que qualquer usudrio possa

utilizar o modelo e construir suas aplicacdes com respostas eficientes [29].
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Embora o modelo Falcon possa fornecer respostas relevantes e coerentes em muitos
contextos, devido ao fato de ter aprendido grandes quantidades de texto da internet, pode gerar
ocasionalmente respostas que sdo irrelevantes, enviesadas ou fora de contexto. No entanto, o fato
de ser um modelo de c6digo aberto permite que a comunidade de desenvolvedores e usudrios
possam ter a possibilidade de melhorar e aprimorar o modelo continuamente, permitindo corrigir

essas falhas existentes e trazendo mais melhorias as respostas geradas.

3.54 LLaMA2

LLaMAZ2 é o modelo generativo desenvolvido pela equipe do Meta baseado na arquitetura
original dos transformers e foi treinado através de um banco de dados que € cerca de 40%
vezes maior que nos modelos anteriores. Ele possui 3 variantes, LLaMA-7b, LLaMA-13b e
LLaMA-70b, cada um com respectivamente 7, 13, 70 bilhdes de parametros e possui uma grande
capacidade e eficiéncia em gerar respostas com linguagem compreensiva aos humanos [36]. Logo,
por ser um modelo pré-treinado, ele é capaz de gerar resultados utilizando linguagem natural e,
caso o usudrio faca uma pergunta sob um contexto que o modelo ndo tenha o conhecimento, é
possivel aplicar a técnica de fine-tuning e, através de técnicas de prompt engineering, & provavel

de obter uma resposta desejada.

3.6 RAG

3.6.1 Definicao

O Retrieval Augmented Generation (RAG) € uma técnica utilizada na drea de PLN que
utiliza da estratégia de recuperagao de dados (retrieval) e geracdo de texto (generation) [15].
O proposito dele € melhorar a qualidade e relevancia das respostas geradas por modelos de
linguagem [25]. Adicionalmente, essa técnica permite que um modelo consiga ter acesso as
informacgdes de uma base de conhecimento e, dentre desse contexto, é possivel gerar respostas
mais precisas e informativas que sao alinhadas com as referéncias originais para as perguntas
dos usudrios, trazendo os resultados mais significativos [19].

Como dito anteriormente, a primeira parte do RAG € sobre a recuperacdo de informagdes
relevantes a partir de um banco de dados. Essa etapa € feita através de técnicas de busca e
recuperacao de informagdes que tem como objetivo identificar algumas similaridades presentes
no texto que possam conter informacdes expressivas.

A segunda parte do RAG ¢€ sobre a etapa de geracdo de respostas com base nas informa-
¢Oes recuperadas na etapa anterior. Para isto, existem diversos LLM, como por exemplo: GPT-3,
Falcon-7b... que sdo regularmente utilizados nessa fase para criar respostas coerentes com base

no contexto obtido.
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3.6.2 Possiveis Aplicacoes

Como o campo de PLN ¢ bastante amplo, podendo atuar em diversas dreas, a técnica de
RAG também se tornou bastante eficaz em diversas aplicagdes [21], trazendo varias vantagens

nos dominios de, por exemplo:

1. Aprimoramento da Qualidade das Respostas: Com a utilizacdo de contexto re-
cuperados a partir de referéncias originais, o RAG consegue entregar respostas
relevantes e contextualmente apropriadas, de forma que os resultados sdo capazes de

se encaixar no ambito da pergunta.

2. Responder a Perguntas Complexas: Visto que nem sempre o usudrio consegue
deixar claro as suas duividas, o uso de RAG consegue lidar bem com esse tipo de
situagdo, pois permite que o modelo consiga acessar informacgdes relevantes a partir

de uma base de dados, capacitando o LLM a responder de maneira precisa e coerente.

3. Diversidade de Usos: Além de responder a perguntas, o RAG tem sido utilizado
em tarefas como tradugdo, resumir os textos, criar chatbots... Sua capacidade de

melhorar a qualidade das respostas € valiosa em uma ampla variedade de cendrios.

Sendo assim, 0 RAG surgiu como uma solu¢do promissora para superar as limitagdes de
LLM. Ao utilizar essa técnica, os desenvolvedores conseguem obter solu¢des personalizadas,
mantendo a coeréncia dos dados, ao passo de utilizar ao maximo as capacidades dos LLM em
gerar resultados [32]. E, com o passar do tempo, conforme forem surgindo mais pesquisas nessa

area, € possivel ter ainda modelos de linguagem mais robustos e eficazes no futuro.

3.7 Ferramentas de Codigo Aberto

3.7.1 HuggingFace

HuggingFace é uma plataforma que permite com que os usudrios possam criar, trei-
nar, utilizar os modelos de Machine Learning (ML) de cddigo aberto e colaborar com outros
entusiastas da drea sendo capaz de desenvolver aplicacdes de ponta a ponta.

Um dos pontos fortes dessa plataforma € a criagdo e a manutencao de bibliotecas como
transformers, pois permite que as pessoas possam ter um facil acesso a ampla variedade de
modelos de linguagem de grande escala, como GPT, Falcon, LLaMA, entre outros. Essas
bibliotecas simplificam a implementacao de tarefas como geracdo de texto, classificacdo de
sentimento, traducao automética e muito mais, tornando a IA mais acessivel para desenvolvedores

de todos os niveis de experiéncia, economizando tempo e recursos.
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3.7.2 LangChain

LangChain é um projeto de cddigo aberto criado por Harrison Chase para facilitar a
implementagdo de aplicativos baseados em LLM, permitindo que seja possivel aproveitar as

tecnologias emergentes advindas do PLN.

Essa ferramenta agiliza o desenvolvimento de diversos tipos de aplicagdes, tais como as
atividades de chatbots, geracdo de perguntas e respostas automatizadas e realizar resumos sobre
um determinado material. Ela basicamente realiza o "encadeamento"de componentes de varios

modulos, permitindo a criacao de aplica¢des construidas em torno de um LLM.

3.8 Meétricas de Avaliacao

A avaliacdo de modelos € uma parte essencial no desenvolvimento de qualquer aplicacio
que utiliza de IA como base e isso também inclui nos modelos de LLM. Para isso, durante o
projeto foi utilizado duas métricas: BLEU Score [28] e ROUGE [22].

3.8.1 BLEU Score

O BLEU Score, cujo acronimo em inglés é Bilingual Evaluation Understudy, é uma
métrica usada para avaliar a qualidade de resposta gerada por modelos de linguagens. Foi
inicialmente desenvolvido para avaliar tradugdes, mas também é bastante aplicado em tarefas
mais amplas de PLN [28].

Essa métrica tem um valor entre 0 e 1 e, quanto maior o resultado, maior é a correspon-
déncia entre a resposta gerada e a referéncia original. O BLEU Score calcula a sobreposi¢cao
de N-gramas entre o resultado gerado e o texto original. Cada N-grama € uma sequéncia de N
tokens consecutivos que, geralmente, os valores usados sao 1,2,3 e 4, representando unigrama,
bigramas, trigramas e quadrigrama, onde o token € uma unidade de texto, podendo ser uma
palavra ou uma silaba da mesma. Para cada N-grama, o BLEU observa quantos esses fokens
geradas pelo resultado estdo presentes nos textos originais, depois € realizada a contagem de
N-gramas corretas para calcular a sua precisdo. Por fim, a precisdo € calculada como a razdo

entre o nimero de N-gramas do texto gerado e o nimero total de N-gramas na referéncia original.

E importante ressaltar que, ao utilizar o quadrigramas para obter o resultado de BLEU
Score, € possivel obter um resultado mais preciso, visto que ele conseguird captar com maior

complexidade o contexto do resultado por comparar com uma sentenga maior.

A férmula de BLEU Score se da no seguinte formato:
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N

BP-exp(Z wnlog - pn)

n=1

Onde o valor de p, é o produtério dos N-gramas e o w,, € o valor do N-grama escolhido

3.8.2 ROUGE

O ROUGE, cujo acronimo em inglés é Recall-Oriented Understudy for Gisting Evalua-
tion € uma métrica usada para avaliar a qualidade de resposta gerada por modelos de linguagens.
Foi criada com propdésito de avaliar textos de resumos e traducdes, mas, além disso, € muito
utilizada em fungdes mais amplas de PLN [22].

Essa métrica tem um valor entre O e 1 e quanto maior o resultado, maior € a correspondén-
cia entre a resposta gerada e a referéncia original. Ele também utiliza o célculo de sobreposi¢ao
de N-gramas entre o resultado gerado e o texto original. O ROUGE possui 3 variagdes principais,
ROUGE-N que mede a sobreposi¢ao de N-gramas de tokens, ROUGE-S que mede a sobreposi¢ao
de N-gramas que pode possuir até 2 espacos entre os fokens e ROUGE-L que mede a sequéncia
de palavras mais longa. Nesse projeto serd utilizado a métrica ROUGE-L, pois no lugar de
exigir que as palavras estejam conectados sucessivamente como acontece em algumas técnicas
de comparacdo de texto, ela foca em encontrar correspondéncias de palavras em sequéncia,
permitindo lidar com variagdes na ordem das palavras, a fim de avaliar a coesdo dos textos

gerados com mais eficiéncia.

A férmula de ROUGE-L situado na Equacao 3.2 se da no seguinte formato:

14+ BHR 5P
ROUGE-L — (1P S 165
Rics+ BPrcs

Em que, LCS(reference, hypothesis) representa a sequéncia de palavras mais longa
comparando o texto gerado pelo LLM com o referéncia original. J4, os P;cs € Ry cs localizados
nas Equacdes 3.3 e 3.4 indicam precisio e recall respectivamente. Por fim, o pardmetro 3 é
utilizado para determinar o peso do recall ou precisdo e quando esse valor for 1, tem-se pesos
iguais para ambos os fatores, resultando em média harmonica do ROUGE-L, equivalente ao seu

F1-Score [9] ao qual serd utilizado para avaliacdo ao longo do projeto.

LCS(reference, hypothesis) (323)
3.3

lunigram
hypothesis

Prcs =
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Metodologia e Desenvolvimento

Nesse capitulo serdo discutidos sobre a metodologia utilizada ao longo do projeto,
incluindo as explicagdes sobre os passos utilizados e o motivo da escolha de cada um desses
processos. Serdo explorados, entdo, as principais etapas demonstradas na Figura 4.1 que vao

desde a extracdo e limpeza dos dados até a geragdo das respostas dos LLM.

4.1 Extracao e Processamento dos Dados

A partir do github contido no artigo Leaflet of Medicine Corpus [34], foram obtidos as
informacdes sobre 1050 diferentes medicamentos, onde cada um deles estd armazenado em um
arquivo de texto separado. No entanto, foi necessdrio aplicar as técnicas de scraping explicados
na Sec¢do 3.1.1 visto que os documentos continham informag¢des que ndo eram relevantes para
o trabalho. Desse modo, foi obtido de forma automatizada apenas as informacdes importantes
de cada arquivo de texto no qual as informag¢des contém dados como nome do remédio, uma
breve defini¢do, contraindicagdes, posologia, efeitos colaterais, formas de armazenamento e a
sua composicdo. Portanto, a fim de facilitar o processamento de dados, foi optado em salvar as
informacdes citadas anteriormente em um arquivo de formato Comma-Separated Values (CSV),
em que foi estruturado com as seguintes colunas: "Name", "Definition", "Contraindication",
"Posology", "Side Effects", "Storage", "Composition", correspondendo a cada uma das informa-
coes coletadas. Cada uma das linhas contém informagdes especificas sobre um determinado
medicamento, criando assim uma base de dados estruturada que servird para o restante do projeto.

Depois de obter as informacdes necessdrias, foram aplicadas algumas técnicas para
preparar os dados de forma que possam ser utilizados a fim de trazer o melhor resultado
posteriormente. Dessa forma, foi feito a remoc¢ao de tags HTML, para que as respostas geradas
pelos LLM consistissem apenas em texto limpo, livre desses elementos indesejados. Além disso,
foi empregada a técnica de chunking explicada na Secao 3.2.1, para que pudesse diminuir os
textos, fazendo com que os LLLM conseguissem processar as informagdes, sem resultar na perda

de informagdes importantes e melhorando na eficiéncia do processamento.
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Extragdio e Processoumento de Dados
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Figura 4.1: Fluxograma do Desenvolvimento do Projeto

4.2 Transformacao de Dados em Vetores

Em seguida, foram escolhidos os modelos para aplicar na etapa de embedding, como
mostrado na Sec¢do 3.2.2, que transforma os dados dos remédios em representacdes vetoriais,
permitindo que os LLM consigam "entender"o contexto, capturando as relagdes semanticas
presente nas informacgdes contidas no arquivo Comma-Separated Values (CSV). Os algoritmos
de embedding que foram escolhidos durante o projeto foram o de "fext-embedding-ada-002" € o
de "multi-qa-mpnet-base-dot-v1", pois sdo aqueles que conseguem gerar resultados adequados
na lingua portuguesa visto que eles foram treinados com base de dados de multilinguagem.

Ao transformar os tokens em formato vetorial, eles foram indexados em um banco
de dados de vetores, explicado na Secdo 3.3, utilizando a biblioteca Facebook Al Similarity
Search (FAISS) [16] que foi desenvolvida pela equipe de Facebook, o qual consegue realizar
uma busca por similaridade de forma eficiente ao permitir um armazenamento adequado e uma
recuperacgdo rapida dos vetores. Ao aplicar o método de .similarity_search() e passar para ele um
parametro de entrada, o FAISS consegue realizar uma busca engenhosa utilizando os valores dos
vetores previamente indexados que sdo os resultados do chunking e do embedding, no qual a
quantidade de resultados retornados € definida pelo pardmetro K (k-vizinhos) [5].

Por fim, o FAISS utiliza a distancia euclidiana cuja férmula é mostrada na Equacgao

4.1 para calcular a similaridade entre a consulta (entrada) e todos os vetores indexados [6],



4.3. DESENVOLVIMENTO DE PROMPT 41

fornecendo assim os k-vizinhos com os menores valores de distancias. Isso significa que hd uma
maior semelhanca de texto entre a pergunta e as respostas geradas correspondentes, no qual o
resultado € uma lista ordenada de respostas que mais se aparenta a consulta realizada, baseado
nas concepg¢des semanticas dos vetores. Uma vez geradas essas respostas, elas serdo utilizadas

para construir contextos na etapa de desenvolvimento de prompt.

disl‘(Xk,Yk) =

4.3 Desenvolvimento de Prompt

Um dos aspectos cruciais ao interagir LLM para obter resultados na drea especifica é a
criacdo de prompts de forma que possa guiar o modelo a performar de forma mais precisa [19].
Esse processo envolve a criagdo de templates, que sao instrugdes especificas de como o modelo
deve se comportar para realizar uma tarefa, sendo responséveis, nesse projeto, pela atividade de
responder as perguntas dos usudrios na darea de remédios.

Para ter um resultado mais adequado, € necessdrio definir um contexto para que o modelo
tenha dados suficientes a fim de realizar uma consulta e responder as perguntas do usudrio. Dessa
forma, foi utilizado o primeiro resultado gerado pelo método similarity_search() da biblioteca
FAISS [16] mostrado na Secao 4.2, produzindo informagdes que sdo condizentes com a pergunta
feita. Juntamente com o contexto, o proprio template também ird conter a propria pergunta feita
pelo usudrio, possibilitando que o modelo possa incorporar a pergunta em sua resposta, trazendo

resultados personalizados e relevantes.

Vocé é o meu assistente de IA que ird me fornecer as informagodes de forma resumida
sobre remédio que o usudrio ird pergunta de forma educada e corente, dessa forma,
0 usudrio poderd pedir qualquer informacdo nessa lista ["'Name", "Definition", "Con-
traindication", "Posology", "Side Effects", "Storage", "Composition"] ou utilizando
palavras similares

Sendo assim, fornega a resposta sobre a pergunta abaixo em portugués como se vocé
fosse um especialista da drea:

Logo, baseado no contexto abaixo, responda a pergunta do usudrio:

Contexto:

{context}

Pergunta:

{input}

Resposta:
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Dessa forma, foram criadas 50 perguntas para abranger uma variedade de aspectos
relacionados ao banco de dados gerado na Sec¢do 4.1 associados a medicamentos. Para cada
uma dessas perguntas, foi gerado um contexto correspondente pela biblioteca FAISS, sendo
empregado tanto o modelo de fext-embedding-ada-002 quanto o modelo multi-qa-mpnet-base-
dot-vI durante o processo de embedding. Essas perguntas e contextos foram salvos em arquivos
de formato CSV como mostrado nas Tabelas 4.1 e 4.2, os quais, posteriormente, serdo utilizados

na etapa de geracdo de resposta que serd mostrado na Secdo 4.5.

Tabela 4.1: Exemplo de Base de Dados com Perguntas e Contexto usando embedding do

OpenAl
Question Similarity Search
Quais sao os efeitos colaterais do Zytiga? Como todos os medicamentos, este medicamento pode...
Quais sdo os efeitos negativos ao tomar Saridon? | Foram ocasionalmente observadas reacdes alérgicas...

Tabela 4.2: Exemplo de Base de Dados com Perguntas e Contexto usando embedding do

HuggingFace
Question Similarity Search
Quais sdo os efeitos colaterais do Zytiga? pode levar a colapso com perigode vida). Os

individuos que manipulem rotineiramente...
Quais sdo os efeitos negativos ao tomar Sari- | eles sdao potencialmente graves — assim, se
don? tiver qualquer destes sintomas...

4.4 Modelos Selecionados

Foram usados diversos modelos durante a realizacdo desse trabalho, possuindo entao
dois grupos principais: aqueles que sdo oferecidos pela plataforma HuggingFace mostrada na
Secdo 3.7.1 que € conhecida por seus modelos de cddigo aberto, € o modelo gpt-3.5-turbo,
disponibilizado pela empresa OpenAl como mostrada na Se¢do 3.5.2. Para os modelos de
huggingface foram usados os modelos falcon-7b, llama-2-7b-hf e llama-2-13b-hf, devido as
suas popularidades e eficicias comprovadas ao realizar tarefas de geracdo de resposta, como
evidenciada na figura 4.2. O ranking desses modelos foi obtido no momento da realizacao do
projeto, assim como com a qualidade dos resultados que normalmente sdo obtidos por esses

algoritmos.
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Figura 4.2: Leaderboard dos Modelos 7B do HuggingFace

4.5 Geracao de Resposta

Nessa etapa de geracdo de resposta, serd aplicada todos os procedimentos realizados nos
estagios anteriores com o auxilio da biblioteca LangChain como apresentado na Secdo 3.7.2 que
atua como um conector eficiente entre o contexto, o prompt criado, a pergunta feita pelo usudrio e
os modelos de LLM selecionados, como por exemplo: falcon-7b, llama-2-7b-hf, llama-2-13b-hf
ou gpt-3.5-turbo.

Cada um dos modelos foram introduzidos os mesmos valores dos parametros, sendo eles:
temperature: 0.1, max_new_tokens: 512, repetition_penalty: 1.2, top_p: 0.95. E, abaixo, sera

detalhado sobre o que representa cada um desses valores [14].

n Temperature: Controla a aleatoriedade dos resultados gerados pelo modelo. Quanto
menor valor, representa que € menos provavel que o modelo gere palavras inesperadas
ou incomuns, mas possa aumentar nimeros de palavras repetidas. Quanto maior
valor, representa que o texto gerado pode ser mais criativo, levando a respostas mais

incoesas.

» Max_New_Tokens: Controla o tamanho maximo das respostas geradas pelo modelo
em termos de tokens. Ao limitar o nimero de tokens, faz com que os modelos evitem

de gerar respostas muito longas.

» Repetition_Penalty: Controla a tendéncia do modelo de repetir palavras ou frases em

suas respostas.

» Top_p: Controla a probabilidade de escolher as palavras mais provdveis em uma

determinada etapa da geragao de texto.

Para mostrar alguns dos resultados gerados, serdo criadas duas Tabelas abaixo, Tabela

4.3 e Tabela 4.4, em que cada uma delas conterdo uma pergunta que serd aplicada para os
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quatro modelos da Secdo 4.4 e cada Tabela terd resultados obtidos através dos dois modelos de

embedding como mostrado na Secdo 4.3. Dessa forma, € possivel a comparacgdo e a avaliacao das

respostas geradas pelos modelos em diversos cendrios, enriquecendo a andlise € a compreensao

de suas capacidades.

Tabela 4.3: Exemplo de Respostas Geradas pelos Modelos utilizando embedding do

OpenAl

Embedding - Text-Embedding-Ada-002

Pergunta

Quais sao os efeitos colaterais do Zytiga?

Resposta Falcon-7b

b ns 9

- "Niveis baixos de potédssio no sangue"’, ’ - "Niveis elevados de
"o "o 9

gordura no sangue'’, - "Niveis elevados de gordura no sangue"’,
- "Niveis elevados de gordura...

Resposta LLaMA2-7b

O Zytiga possui efeitos colaterais comuns, mas nao todos os
pacientes os experimentam. Alguns dos efeitos colaterais mais
comuns incluem: Niveis baixos de potdssio no sangue,...

Resposta LLaMA2-13b

Os efeitos colaterais comuns associados ao uso de Zytiga incluem
fraqueza muscular, espasmos musculares, desequilibrancia, verti-
gensentimentos de vontade, nduseas, diarréia,...

Resposta GPT-3.5-Turbo

’Os efeitos colaterais do Zytiga incluem fraqueza nos musculos,
espasmos nos musculos, ritmo irregular do coracao (palpitacdes),
fluidos nas pernas ou pés, niveis baixos de potdssio no sangue,...

Tabela 4.4: Exemplo de Respostas Geradas pelos Modelos utilizando embedding do

HuggingFace

Embedding - Multi-QA-Mpnet-Base-Dot-V1

Pergunta

Quais sao os efeitos colaterais do Zytiga?

Resposta Falcon-7b

’- Zytiga € um medicamento que € utilizado para o tratamento
do benigno e ndo-benigno prostatitis. - O efeito colaterario mais
comum € a ndusea, mas também pode estar associado com a perda
de apetite, a dor de estdmago...

Resposta LLaMA2-7b

O Zytiga pode causar: - Nduseas; - Vomitos; - Dor de cabeca; -
Dores de cabeca; - Fadiga; - Febre; - Tontura;...

Resposta LLaMA2-13b

1) Efeitos adversos graves; 2) Efeitos adversos moderados; 3)
Efeitos adversos leves; 4) Outros efeitos adversos; ...

Resposta GPT-3.5-Turbo

> Os possiveis efeitos colaterais do Zytiga incluem colapso com
perigo de vida. Individuos que manipulam rotineiramente as
formulagdes em pd estdo mais predispostos,...
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Avaliacao dos Modelos

A partir dos resultados obtidos nas Tabelas 4.3 e 4.4, geradas pelos modelos de LLM
escolhidos na Secdo 4.4, fo1 utilizado nessa etapa de desempenho as métricas de BLEU Score €
ROUGE-L, sendo que nesta ultima métrica foi empregado o valor de F/-Score, como mostrado

na Secdo de 3.8, para ter ideia da performance desempenhado pelos modelos.

Sendo assim, foi criada uma tabela denominada de ground_truth, como mostrado na
Tabela 5.1, em que foi selecionado uma pequena porcdo de dados originais diretamente da
fonte, consistindo em 50 perguntas especificas relacionadas a um topico especifico. Essa tabela
completa pode ser acessada no Github do projeto’, como por exemplo efeitos colaterais de um
determinado medicamento. O objetivo dessa tabela é poder comparar esses textos obtidos de
fonte original com as respostas geradas pelos modelos para permitir a avaliacdo do qudo precisa

estd a resposta obtida ao emparelhar com texto original.

Em seguida, a partir da Tabela de 5.1, foi realizado uma avaliacdo de desempenho sobre
cada um dos modelos selecionados, gerando resultados de BLEU Score e ROUGE-L Score para
essas 50 perguntas. Apds comparar as respostas dos modelos com o texto original, foram obtidos
os valores da média de cada um dos modelos de acordo com o algoritmo de embedding que foi
aplicado. Dessa forma, a partir das Tabelas 5.2 e 5.3, é possivel comparar a performance de cada

um dos modelos que foram utilizados durante o projeto.

IDisponivel em https://github.com/LinJTF/MedicinesLLM/blob/main/data/ground_truth_medicines.csv


https://github.com/LinJTF/MedicinesLLM/blob/main/data/ground_truth_medicines.csv
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Tabela 5.1: Exemplo da Tabela de Ground_Truth

Question Original Info

Quais sdo os efeitos colaterais do Zytiga? | Como todos os medicamentos, este medica-
mento pode causar efeitos secunddrios, no
entanto estes naose manifestam em todas as
pessoas. Pare de tinar ZYTIGA e dirija-se

imediatamente...
Quais sio os efeitos negativos ao tomar Foram ocasionalmente observadas reagdes
Saridon? alérgicas da pele (exantema, urticdria). Ocor-

reram, muito raramente, problemas respira-
torios ou reacdes do sistema circulatério em

individuos...

Em que situagdes o remédio de Isotretinoina | Nao tome Isotretinoina Aurovitas Se estd gra-

¢ contraindicado? vida ou a amamentar se estiver apta a engravi-
dar, deve seguir as precaucgdes do “Programa
de gravideze prevencdo”, ver a sec¢do “Ad-
verténcias e precaugdes”....

Qual € a dose recomendada de Citalopram | A dose recomendada é: Adultos Tratamento
Genedec? da depressdo A dose habitual é de 20 mg por

dia. O seu médico pode aumentar esta dose

até um maximo de 40 mg por dia....

Tabela 5.2: Resultado dos Modelos Utilizando Embedding do OpenAl

Embedding - Text-Embedding-Ada-002

Modelos BLEU SCORE | ROUGE-L SCORE
Falcon-7b 0.145494 0.196746
LLaMA2-7b 0.000849 0.174053
LLaMA2-13b 0.000851 0.137555
GPT-3.5-Turbo 0.213611 0.224693

Tabela 5.3: Resultado dos Modelos Utilizando Embedding do HuggingFace

Embedding - Multi-QA-Mpnet-Base-Dot-V1

Modelos BLEU SCORE | ROUGE-L SCORE
Falcon-7b 0.093141 0.109865
LLaMA2-7b 0.001786 0.113307
LLaMA2-13b 0.000827 0.080995
GPT-3.5-Turbo 0.000832 0.138178

Logo, utilizando esses resultados obtidos nas Tabelas 5.2 e 5.3, é possivel avaliar quao
préximo os resultados gerados se assemelham com os textos de referéncia a partir da Tabela 5.1.
Essa andlise se torna crucial para que possa compreender a qualidade das respostas geradas, a
fim de determinar quais modelos e embedding sao os mais adequados para a tarefa especifica em
questdo, no caso desse projeto, a tarefa de responder as perguntas dos usudrios sobre um banco

de medicamentos.
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Dessa forma, observando os resultados através das Tabelas 5.2 e 5.3, € possivel notar
que a utilizacdo do embedding do OpenAl foi superior ao desempenho obtido com o embedding
do Multi-QA-Mpnet-Base-Dot-V1. Essa diferenca de performance foi evidenciada em vdrias
perguntas, em que o contexto gerado pelo embedding do OpenAl resultou em respostas mais
precisas e coerentes, refletindo nas pontuacdes do BLEU Score e Rouge-L mais elevadas. Uma
das razdes que levou o embedding do Multi-QA ter tido uma performance inferior ao aplicado em
LLM quando comparado com resultado do embedding do OpenAl pode ser devido a diferenca nas
dimensodes desses embeddings, enquanto que Multi-QA-Mpnet-Base-Dot-V1 tem 768 dimensdes,
0 embedding de OpenAl possui 1536 dimensdes [27]. O termo "dimensao"se refere ao tamanho
do vetor que possa armazenar esses valores numéricos [33, 23]. Logo, em geral, os modelos de
embeddings que possuem dimensdes maiores t€ém mais capacidade de representacdo e podem
capturar contextos mais complexos, mas exigem também mais recursos computacionais [23, 27].
Por outro lado, embeddings com dimensdes menores sdo capazes de serem mais eficientes em

termos de recursos, mas podem trazer resultados inferiores.

Uma observacao que pode ser feita ao verificar o desempenho dos modelos a partir das
métricas de BLEU Score e ROUGE-L, como pode ser visto nas Figuras 5.1 e 5.2 € a diferencga nas
suas pontuacOes. Em algumas perguntas especificas, € possivel notar que o BLEU Score pode
demonstrar valores inferiores, como por exemplo os modelos LLaMA2-7b e LLaMA2-13b ao
comparar com o resultado do ROUGE-L, que se mantém relativamente estdvel em sua faixa de
valor. Como explicado na Sec¢do 3.8.1 e 3.8.2, essa diferenca pode ser justificada pelo propdsito
das métricas. O BLEU Score avalia a sobreposi¢do de palavras ou frases entre o resultado gerado
pelo modelo e um conjunto de referéncia do texto original [2], a qual foi utilizada a Tabela 5.1
no projeto em questdo, em outras palavras, essa métrica mede a precisao, levando em conta a
correspondéncia das palavras nas respostas geradas pelo modelo com as palavras nos textos de
referéncia fornecido. Enquanto isso, a métrica de ROUGE-L [9] mede a correspondéncia das
palavras nas referéncias originais e compara com as palavras nas respostas geradas pelo modelo,
aplicando o conceito de considerar a subsequéncia mais longa em comum (Longest Common
Subsequence (LCS)) entre a resposta gerada e o texto de referéncia, tornando possivel realizar a

avaliacdo preservando a semantica da frase mesmo que a ordem das palavras sejam variadas.

Adicionalmente, a partir das Tabelas 5.2 e 5.3, foram criadas também os graficos de
boxplots. Esses graficos foram apresentados em duas Figuras distintas, 5.1 e 5.2, que permitem a
visualizacdo dos desempenhos dos modelos em pares por conta dos dois embeddings utilizados
nos modelos ao longo do projeto, sendo a cor azul o modelo aplicando o embedding de OpenAl
e a cor vermelha o modelo aplicando o embedding de Multi-QA-Mpnet-Base-Dot-V1. Através
desses graficos, foi possivel avaliar o desempenho com base nos indicadores de BLEU Score €
ROUGE Score, uma visdo geral da eficicia dos modelos sob diferentes contextos de texto. Logo,

essa andlise permite o entendimento da importincia da escolha de embedding na obtengao de
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respostas precisas e relevantes gerados pelos modelos de linguagem, com base nas necessidades
dos usudrios, mostrando a complexidade da otimizacdo de LLM para aplicacdes de perguntas e
respostas.

Para ilustrar ainda mais a questdo da diferenca dos desempenhos, a partir das Figuras
5.1 e 5.2, dentre os modelos open-sources utilizados, o modelo falcon-7b toi aquele que teve o
melhor desempenho. Dessa forma, foram criadas as Tabelas 5.4 e 5.5 que contém os resultados
gerados, juntamente com o melhor resultado obtido através do método .similarity_search() € o
texto original obtido através da tabela de ground_truth, como mostrada na Tabela 5.1. Com base
nas amostras dessas Tabelas, € possivel observar que mesmo que os resultados do embedding de
OpenAl tenham sido melhores, existem algumas exce¢des que demonstram o contrario, em que

o contexto obtido pelo embedding de Multi-QA-Mpnet-Base-Dot-V1 gerou resultados superiores.

Bleu Score Distribution

t Embedding
OpenAl Embedding
Multi-QA-Mpnet-Base-Dot-V1 Embedding

Bleu Score

Figura 5.1: Boxplot do BLEU Score de Todos Modelos
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Figura 5.2: Boxplot do Rouge-L Score de Todos Modelos
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Tabela 5.4: Exemplo de Melhor Resultado Usando Embedding do OpenAl no Modelo
Falcon-7b

Embedding - Text-Embedding-Ada-002

Pergunta

Resposta

Contexto K=1

Ground Truth

Quais sao os efeitos
colaterais do
Zytiga?

[’- "Niveis baixos de
potdssio no sangue'’,
> - "Niveis elevados
de gordura no

sangue"’, ’ - "Niveis
elevados de gordura
no sangue'’,’ -

"Niveis elevados de
gordura no sangue'’,
> - "Niveis elevados
de gordura no

sangue'’,...

Como todos os me-
dicamentos, este me-
dicamento pode cau-
sar efeitos secunda-
rios, no entanto es-
tes ndo se manifes-
tam em todas as pes-
soas. Pare de to-
mar ZYTIGA e dirija-
se imediatamente a
um médico caso veri-
fique: Fraqueza nos
musculos,...

Como todos os me-
dicamentos, este me-
dicamento pode cau-
sar efeitos secunda-
rios, no entanto es-
tes ndose manifes-
tam em todas as pes-
soas.Pare de tomar
ZYTIGA e dirija-se
imediatamente a um
médico caso verifi-
que: Fraqueza nos
musculos,...

Tabela 5.5: Exemplo de Melhor Resultado Usando Embedding do Multi-QA no Modelo
Falcon-7b

Embedding - Multi-QA-Mpnet-Base-Dot-V1

Pergunta Resposta Contexto K=1 Ground Truth
Quais sdo os efeitos | - Saridon é um eles sdo potencial- | Foram  ocasional-
negativos ao tomar | medicamento que mente graves — assim, | mente  observadas

Saridon?

contém aula, que é
um medicamento que
contém aula, que é
um medicamento que
contém aula, que é
um medicamento que

contém aula, ...

se tiver qualquer des-
tes sintomas: Con-
tacte o seu médico
0 mais rapidamente
possivel. Efeitos se-
cundarios muito fre-
quentes: (podem afe-
tar mais de 1 em cada
10 pessoas)s Hemor-

ragias nasais,...

reagdes alérgicas da
pele (exantema, ur-
ticaria). Ocorreram,
muito raramente, pro-
blemas respiratdrios
ou reacdes do siste-
macirculatério em

individuos sensiveis
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Conclusao

Durante o projeto, foi realizado uma série de etapas cruciais para desenvolver uma
aplicacdo que gerasse respostas mais precisas e confidveis sobre informagdes relacionadas a
medicamentos. Tais processos incluiram a etapa de obtencdo de dados através das técnicas
de scraping 3.1.1, a realizacdo de embedding 3.2.2, chunking 3.2.1 e o armazenamento dessas
representacdoes numéricas em um banco de dados de vetores 4.2 utilizando a biblioteca FAISS.
Além disso, foi selecionado diversos modelos de LLLM para obter respostas que pudessem atender
as necessidades dos usudrios 4.5.

Através do Capitulo 5, foram utilizados as métricas de qualidade de linguagem, como
BLEU Score e Rouge Score que forneceram as pontuacOes sobre a qualidade das respostas
geradas pelos modelos. Desse modo, foi visto que, em geral, o LLM que performou melhor junto
com o seu respectivo embedding (modelo text-embedding-ada-002) foi o de OpenAl, elaborando
textos mais coerentes e relevantes.

Entretanto, dos modelos de cédigo aberto, o modelo falcon-7b teve também o seu
resultado expressivo. Em algumas situagdes, os resultados gerados pelo mesmo superou até
os modelos do OpenAl. Isso mostra a eficiéncia dos modelos de cédigo aberto disponiveis na
comunidade de PLN, a fim de atender diferentes cendrios de aplicagdo, como em situacdes em
que o acesso a modelos de codigo fechado € limitado.

Logo, € relevante ressaltar que o projeto foi empregado a etapa de inferéncia de modelos
para obter resultados. Para o futuro, € possivel realizar uma otimizacao nas respostas geradas
através da técnica de ajuste-fino, permitindo ajustar os modelos para tarefas especificas e
melhorar ainda mais a precisio das respostas. Juntamente a isso, € possivel também realizar uma
busca pelos melhores valores dos hiperparametros usando técnicas como o AutoML [35] para
aperfeicoar a eficiéncia da aplicagcdo, garantindo que os textos gerados pelos LLM fornecam
informagdes confidveis e relevantes.

Por fim, esse trabalho teve o propdsito de fornecer respostas valiosas aos usuérios, com
potencial de mitigar o problema relacionado a questio de automedicagdo, promovendo préticas

de satide mais responsaveis e conscientes. Dessa forma, isso pode representar um avango tanto
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na drea de medicina, quanto na promoc¢do do bem-estar geral da sociedade.
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