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RESUMO

Diante das constantes inovacoes e crescentes possibilidades proporcionadas pelos Large
Language Models (LLM), € cada vez mais comum que as pessoas busquem assisténcia para
questdes cotidianas através de simples perguntas, em vez de percorrer extensas paginas online
em busca de respostas. Esse cendrio é particularmente aplicdvel a busca por informagdes em
paginas de Frequently Asked Questions (FAQ)s, cada vez mais presentes em diversos servicos.
Este trabalho visa aprimorar a interag@o desses usudrios, simplificando a consulta as informagdes
nas paginas de FAQs. A proposta é permitir que os mesmos digitem suas perguntas, permitindo
que o LLM compreenda o contexto e gere respostas claras e concisas relacionadas a necessidade

informada de forma ripida e direta.

Palavras-chave: Grandes Modelos de Linguagem, Perguntas Frequentes, Geracdo de Respostas,

Web Scraping, Recuperacao de informacao



ABSTRACT

In the face of constant innovations and growing possibilities provided by Large Language
Models (LLM), it is increasingly common for people to seek assistance with everyday issues
through simple questions, rather than navigating extensive online pages in search of answers.
This scenario is particularly applicable to the search for information on Frequently Asked
Questions (FAQs) pages, which are increasingly present in various services. This work aims to
enhance the interaction of these users by simplifying the process of querying information on
FAQs. The proposal is to allow users to type their questions, enabling the LLM to understand
the context and generate clear and concise responses related to the informed need quickly and

directly.

Keywords: Large Language Models, Frequently Asked Questions, Answer Generation, Web
Scraping, Information Retrieval
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INTRODUCAO

1.1 MOTIVACAO E JUSTIFICATIVA

Atualmente, a intersec@o entre tecnologia e a vida cotidiana esta se aprofundando de
maneira significativa. Uma das inovacdes que vem redefinindo essa relacao sdo os Large Lan-
guage Models (LLM), os quais além de varias outras capacidades impressionantes, conseguem
compreender a linguagem humana e gerar respostas concisas e precisas [3]. Essas transforma-
coes impactam diretamente a forma como acessamos e interagimos com informagdes. Segundo
pesquisa, mais de 70% dos consumidores de IA generativa confiam no conteudo criado [4],
marcando assim um ponto de inflexdo no comportamento digital global.

Essa transformacao € evidenciada pela crescente preferéncia em recorrer aos LLMs para
esclarecimentos rapidos, em vez de buscar extensivamente por artigos online, segundo pesquisa,
usudrios nao estdo satisfeitos com resultados do google [5]. Além disso, um estudo revela que
cerca de 60% dos brasileiros entrevistados ja optam por solucdes de IA em suas pesquisas e
mais de 80% confiam nos resultados gerados por IA [6], um testemunho da busca por respostas
imediatas e precisas. Essas mudangas ndo apenas destacam o quao eficientes os LLMs podem
ser em fornecer informagdes pertinentes, mas também aponta para uma nova oportunidade: a
necessidade de navegar por dados volumosos e frequentemente complexos, e obter respostas
rapidas e diretas.

Dessa forma, esta oportunidade se torna ainda mais evidente quando se considera a busca
por respostas em paginas de Frequently Asked Questions (FAQ). Nessas paginas, que sao cada
vez mais comuns em uma vasta diversidade de servigcos online, a complexidade e o volume de

informacdes podem tornar a pesquisa tradicional demorada e muitas vezes frustrante.

1.2 OBJETIVOS

Em um ambiente digital onde a busca por informacdes rdpidas e precisas se tornou uma
necessidade, este trabalho apresenta uma aplicacdo que utiliza Modelos LLM para melhorar a
maneira como interagimos com FAQs online. O objetivo € desenvolver uma solu¢do baseada em

LLMs que responda eficientemente as perguntas feitas pelos usudrios, fornecendo informacoes
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claras, diretas e relevantes, facilitando o acesso a dados essenciais que, de outra forma, s6
poderiam ser obtidos apenas através de buscas extensas e muitas vezes morosas.

Neste contexto, o usudrio inicia uma interagdo por meio de uma pergunta formulada
usando linguagem natural, onde essa pergunta serd submetida ao sistema, cujo foi construido em
torno da interacao com um LLM, este por sua vez, analisa a pergunta do usudrio e a interpreta
com base no contexto previamente indexado em seu banco de dados. E como saida, ird retornar
uma resposta direta e concisa utilizando também linguagem natural.

Com isso, a proposta deste trabalho visa ndo apenas atender a essa demanda crescente por
praticidade, mas também proporcionar uma experiéncia mais eficiente na busca por informagdes
especificas. O desafio de percorrer extensos conteidos em FAQs para encontrar respostas
relevantes motiva o desenvolvimento de uma solugao utilizando modelos LLM de forma acessivel

e descomplicada.
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FUNDAMENTACAO

Neste capitulo, objetiva-se elucidar e discorrer sobre os conceitos fundamentais que
embasam a metodologia adotada neste estudo. A exposicdo detalhada das técnicas e ferramentas
empregadas visa proporcionar ao leitor uma compreensdo completa e aprofundada dos métodos
utilizados, permitindo assim uma visao integral dos procedimentos implementados ao longo
deste trabalho.

2.1 SCRAPING

A técnica de scraping, no contexto de coleta de dados para pesquisa, se refere a extracao
automatizada de informagdes de paginas web [7]. Este procedimento utiliza scripts ou programas
especificos para navegar por piaginas da web, identificar elementos relevantes e extrair dados
estruturados a partir do cédigo fonte. Essa abordagem € fundamental para obter grandes
volumes de dados de forma eficiente, superando as limita¢des impostas por métodos manuais.
A automatizagdo proporcionada pelo scraping permite a obtencdo rapida e sistematica de

informacdes, sendo crucial para a andlise de grandes conjuntos de dados disponiveis online.

Fetching HTML Desired Transformation Presentation or
{curl, wget) document data ({Structure data) Database

Figura 2.1: Processo de Web Scraping [1

Extraction
(regular expressions,
XPath, HTML parsing
libraries)

Structured
data

O fluxograma da técnica de scraping, representado na figura 2.1, tem inicio a partir de
uma URL, estabelecendo o ponto inicial para a coleta de dados. Nessa etapa, a URL € inserida
como parametro para uma ferramenta de recuperacio de dados (fetching), como curl [8] ou wget
[9], que realiza a ac@o de obter o conteido HTML da pagina web associada a URL especificada.
O resultado desse processo é o documento HTML que contém as informacdes da pagina.

A fase subsequente envolve a extra¢do de dados do documento HTML. Isso € realizado

por meio de técnicas ou processos como Expressdes Regulares (ER), XPath, HTML parsing, etc.
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Cada procedimento € aplicado de maneira especifica para identificar e isolar os dados relevantes
presentes no codigo fonte da pagina web. Essa etapa € crucial para extrair de forma precisa as
informacgdes desejadas, como textos, links, imagens ou qualquer outro elemento identificado
como relevante.

Os dados extraidos passam, entdo, pela etapa de transformacdo. Nessa fase, os dados
sdo estruturados e organizados em conformidade com as necessidades do projeto. Isso pode
incluir a limpeza de dados, conversao de formatos ou qualquer outra manipulacdo necessaria
para assegurar a uniformidade e a utilidade dos dados [1].

O resultado desse processo € representada pelos dados estruturados, que podem ser
encaminhados para a apresentacdo visual ou armazenamento em um banco de dados, conforme
os requisitos especificados.

Nesse contexto, a implementacdo de mddulos se revela estratégica para a fase de obtencao
dos dados. Durante o desenvolvimento deste trabalho, destacaram-se certas bibliotecas em virtude
das suas caracteristicas especificas, tais como pontos fortes e fracos, cujo estes serdo detalhados

melhor nas subsec¢des abaixo.

2.1.1 Requests

Dentro etapa de recuperagdo dos dados é importante citar a biblioteca Requests [10]
que permite simplificar a realizacao de solicitacdes HTTP em Python. Ela se mostra ideal para
acessar e baixar conteido de paginas web que nao requerem interagdo complexa com o usudrio
(como clicar em botdes ou preencher formuldrios para carregar dados). otimizando assim a
aquisi¢ao de conteudos precisam de uma forma 4gil e direta para coletar informacdes estéticas,

que em alguns casos pode ser um requisito fundamental.

2.1.2 Selenium

Ainda dentro do escopo de recuperagdo de informacodes, temos o Selenium [11] que €
uma biblioteca para automacdo em navegadores web que permite simular a navegacdo de um
usudrio real. Onde ao contrario da Requests, que foi citada anteriormente, € particularmente
util para interagir com péaginas web que carregam conteudo dinamicamente com JavaScript
[12], o que pode ser um desafio para métodos de coleta de dados que dependem apenas de
solicitacoes HTTP estaticas. Ao usar este modulo, € possivel assegurar a captura integral das
informagdes disponiveis apds a pagina ser renderizada e estar disponivel para coleta, o que pode
ser indispensdvel em aplicacdes cujo a completude dos dados seja mais importante do que a

velocidade de obtencdo.
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2.1.3  XPath

No ambito de extracdo das informacdes o XPath [13] desempenha um papel central,
sendo aplicdvel para a navegagdo em elementos e atributos de documentos XML, com extensao
para utilizacdo em documentos HTML. A aplicacdo mais eficaz de expressdes XPath reside na
localizacdo precisa de caminhos, sendo empregado para a identificagdo e iteragcdo em conjuntos
de nés no documento. O caminho base € designado pela barra "/", equivalente a raiz, como no
sistema de arquivos Unix. [14]

Sendo assim essa ferramenta € essencial para a extracdo precisa de dados especificos de
paginas web. Ao simplificar a identificagdo de elementos relevantes, como perguntas e respostas
em uma pagina de FAQ, elimina-se a necessidade de processamento manual do documento
HTML completo. Com isso, os desenvolvedores podem criar consultas detalhadas que filtram
conteido com base em estrutura, atributos e texto, resultando em uma extragao altamente seletiva

e alinhada ao foco do projeto.

Dessa maneira, a integracio conjunta das tecnologias apresentadas viabiliza a recuperacio
eficiente e escaldvel de informacdes. Testes alinhados aos requisitos do projeto devem determinar
a abordagem para a implementacdo desta fase de coleta de dados na web, finalizando dessa
forma, o escopo inicial e permitindo a progressdo para as etapas subsequentes de processamento

e armazenamento dos dados obtidos.

2.2 PRE PROCESSAMENTO DO TEXTO

Apos a fase de scraping, o pré-processamento do texto € fundamental para preparar o

conteddo para andlise por modelos de aprendizado de maquina [15].

2.2.1 Limpeza dos dados

Nesta primeira etapa, pode haver remocao de conteido coletado indevidamente, garan-
tindo a eliminacdo de dados irrelevantes ou descontextualizados, além de normalizar o texto.
Isso pode envolver remover caracteres especiais € acentuagdes, € padronizar o uso de letras
maidsculas e mindsculas, com a inten¢do de minimizar discrepancias e aumentar a uniformidade
e consisténcia dos dados.

Além disso, também € realizada a estruturacdo dos documentos obtidos em formatos
apropriados (como CSV, JSON ou TXT) facilitando a manipulagado e anélise dos dados [16]. A
correta estruturagdo dos dados em formatos padronizados € de suma importancia para o proces-
samento eficiente e a andlise subsequente de acordo com a finalidade do projeto, assegurando
que a informacao esteja acessivel de forma simples e facil.

Essas acdes sdo imprescindiveis para mitigar ruidos nos dados e realcar caracteristicas

relevantes, otimizando o desempenho dos modelos, garantindo uma interacdo mais eficiente com
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os algoritmos de aprendizado subsequentes, o que € essencial para maximizar os resultados dos
modelos experimentados.

De maneira complementar, a tokenizagdo e a geracdo de embeddings, cujo estdao melhor
descritos nas subsecdes 2.2.2 e 2.2.3, sdo processos fundamentais no campo de Processamento de
Linguagem Natural (PLN), desempenhando papéis essenciais na representacao e compreensao

de dados textuais.

2.2.2 Tokenizagao

Ap6s a fase de limpeza e padronizagao dos dados, a tokenizagao € uma etapa essencial na
preparacdo de documentos para indexagdo e processamento por sistemas de Inteligéncia Artificial
(IA). Essa fase envolve a segmentacao de textos em unidades discretas, conhecidas como tokens,
abrangendo palavras, simbolos ou frases, com o intuito de facilitar andlises subsequentes e
permitir uma representacao mais granular das informacdes textuais.

Existem diferentes estratégias de tokenizagcdo, que podem variar desde abordagens
simples at€ modelos mais sofisticados. Estratégias baseadas em regras e padrdes incluem a
separacdo por espagos, o tratamento de pontuagdes como fokens independentes, a quebra por
hifen, a consideracdo de nimeros como fokens individuais, entre outras. Essas regras simples
combinadas sdo eficazes em contextos nos quais a complexidade textual € relativamente baixa
[17].

Entretanto, a tokeniza¢do também pode ser realizada por meio de modelos pré-treinados,
que aplicam algoritmos especificos para identificar e isolar unidades textuais. Esses modelos
possuem a capacidade de lidar com nuances mais complexas do texto, adaptando-se a diferentes

contextos linguisticos e fornecendo representagdes vetoriais numéricas mais sofisticadas.

2.2.3 Geracgdo de Embeddings

Logo apo6s a obtencdo dos tokens, € importante maped-los em representacdes vetoriais
em um espaco multidimensional, este processo € conhecido como de geracao de embeddings.
Esses vetores desempenham um papel fundamental na captura de relagdes seméanticas intrinsecas
entre as palavras, além de capturar caracteristicas essenciais de objetos como textos, imagens €
sons [18].

Diversas estratégias sdo empregadas na criacdo de embeddings, cada uma com abordagens
especificas. Estratégias cldssicas incluem a representacdo Bag of Words (BOW), que cria vetores
baseados na frequéncia de palavras em um documento, e o TF-IDF, que pondera a importancia
de palavras levando em consideracdo sua frequéncia global [19]. Além disso, estratégias
mais sofisticadas incluem modelos pré-treinados, como o BERT, que tém se destacado na
aprendizagem de embeddings contextualizados, considerando relagdes semanticas em nivel de

frase e contexto global [20].
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Essas estratégias resultam em representacoes vetoriais onde palavras semanticamente
similares ocupam posicdes proximas no espaco multidimensional, enquanto palavras com sig-
nificados diferentes ocupam posi¢des mais distantes, refletindo eficientemente a similaridade

semantica [21].

2.3 BANCO DE DADOS VETORIAL

Considerando que os dados foram processados e transformados em representagdes veto-
riais, € necessdrio armazend-los em algum lugar. Desse modo, um banco de dados de vetores
surge como uma excelente opcao, pois se trata de uma infraestrutura avancada projetada especifi-
camente para armazenar e gerenciar essas representagdes numéricas de alta dimensionalidade.

Para otimizar a recuperacio de informacgao em grandes conjuntos de dados, os bancos de
dados de vetores recorrem a técnicas sofisticadas de indexag@o, como por exemplo, as drvores KD,
que sdo amplamente empregadas, organizando vetores no espaco multidimensional e permitindo
uma recuperacgao eficiente por meio de consultas baseadas em proximidade ou similaridade.
Além disso, técnicas de hashing, como o Locality Sensitive Hashing (LSH), sdo incorporadas
para otimizar consultas especificas, acelerando a localizacido de dados similares [18].

Para a recuperar essas informacdes, varios algoritmos podem ser aplicados, no entanto,
podemos destacar o Hierarchical Navigable Small World (HNSW) por sua eficiéncia em explorar
espacos vetoriais de alta dimensionalidade. Utilizando grafos, o HNSW constréi uma estrutura
hierdrquica que facilita a navegacao entre pontos semelhantes no espago vetorial [18]. Outro
algoritmo notédvel é o Aproximate Nearest Neighbors (ANN), que se concentra na identificacdo
da vizinhang¢a mais préxima de um ponto especifico. permitindo a localiza¢do rapida dos vetores
mais proximos a uma consulta, sem a necessidade de examinar toda a base de dados. Isso €
alcangado devido ao objetivo nao ser descobrir o ponto exato mais préximo, mas sim, um ponto

que esteja localizado proximo o bastante [22].

2.4 MODELOS DE LINGUAGENS

A selecdo dos modelos de linguagem para este projeto, baseou-se na popularidade e no
potencial de contribui¢do na comunidade cientifica. Modelos como Falcon7b, Mixtral7b, Phi-1.5
e Falcon40b foram considerados. Além disso, a escolha de plataformas como LangChain e
HuggingFace, ambas destacadas por oferecerem acesso a modelos de IA de ponta e ferramentas
de desenvolvimento, foi estratégica. LangChain facilita a integracdo de capacidades de lingua-
gem em aplicagdes, enquanto HuggingFace € conhecida por sua vasta biblioteca de modelos
pré-treinados e sua comunidade ativa. Essa combinagdo permite a implementagdo eficaz de
solugdes avancadas em PLN, aproveitando modelos de linguagem de ultima geragdo para tarefas

especificas, otimizando assim o desempenho do sistema em compreensdo e geragcao de texto.
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2.5 TRANSFORMERS E LLMS

Para detalhar melhor o funcionamento dos modelos de linguagem usados aqui, temos 0s
transformers, que sao arquiteturas de redes neurais que ganharam destaque significativo na area
de Processamento de Linguagem Natural (PLN). Como exibido na figura 2.2, os transformers se
destacam por sua capacidade de lidar eficientemente com sequéncias de dados. De uma maneira
geral, arquitetura dos transformers, € composta por dois médulos principais, o encoder € o
decoder. O encoder é responsavel por processar a entrada, enquanto o decoder tem o objetivo de

gerar saidas sequenciais [2].
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Figura 2.2: Arquitetura dos Transformers [2]

Sendo frequentemente implementados utilizando a arquitetura de transformers, os Large
Language Models (LLM) sao modelos que destacam-se pela sua habilidade de realizar diversas
tarefas na drea de PLN, onde estes, fazem uso do mecanismo de self-attention, o que torna

possivel que o modelo capture de maneira eficiente a relevancia contextual em textos exten-
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sos, proporcionando uma compreensdao mais abrangente e precisa das relacdes semanticas e
gramaticais presentes [2].

Esses modelos, como o préprio nome menciona, sdo reconhecidos pela capacidade
de lidar com volumes textuais muito grandes, onde destacam-se pela sua versatilidade. Sua
habilidade de processar eficientemente vastas quantidades de texto os torna aplicaveis em diversas
tarefas, desde traducdo automatica, sumarizacao de textos e até desafios mais complexos, como

geracdo de texto automatizado, desenvolvimento de chatbots, compreensdo contextual, etc [23].

2.6 FERRAMENTAS OPEN SOURCE UTILIZADAS

As ferramentas de cédigo aberto utilizadas, conforme discutido na se¢do 2.4, mostraram-
se essenciais para realizacdo das tarefas descritas na metodologia. Estas serdo melhor detalhadas

nas subsecoes abaixo.

2.6.1 HuggingFace

O HuggingFace constitui um repositdrio abrangente de modelos pré-treinados destinados
a uma variedade de tarefas associadas ao PLN, incluindo tradugdo, classificacdo de texto e
geracdo textual. Isso tornou possivel a execucao dos modelos selecionados, onde a facilidade de
carregamento e a possibilidade de adapté-los para necessidades especificas representam vantagens
significativas. Estas caracteristicas permitem uma aceleracao no processo de desenvolvimento
e oferecem a capacidade de experimentar com diversos modelos para identificar aquele que

apresenta o desempenho desejado para as tarefas em questao.

2.6.2 LangChain

Focada na aplicacio de capacidades linguisticas em sistemas computacionais, A Lang-
Chain facilita a integragc@o de tecnologias de PLN em aplicacdes de forma mais acessivel. Como
exemplo, a integracdo com os modelos disponiveis na plataforma HuggingFace, seu uso implica
na compreensdo de como incorporar modelos de linguagem em fluxos de trabalho 16gicos e
coerentes, viabilizando a implementagdo de sistemas capazes de entender, processar e gerar

linguagem natural de forma eficiente.

2.6.3 Google Colab

O Google Colab é um ambiente de desenvolvimento em nuvem fundamentado em Jupyter
notebooks. Ele oferece acesso gratuito a CPUs e GPUs, tornando mais simples a realizacao de
experimentos e a execugdo das aplicagdes, como andlises textuais e geracdo de respostas. Esse
recurso permite a execugdo de codigos com recursos computacionais substanciais, eliminando a

necessidade de uma infraestrutura local, o que agiliza e flexibiliza o processo de desenvolvimento.
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2.7 METRICAS DE AVALIACAO

ApOs a realizacdo do processamento textual e a geracao de respostas, € fundamental
estabelecer uma forma para avaliar a qualidade dos resultados, visando uma posterior andlise

comparativa. Os métodos de avaliacao serdo descritos neste capitulo.

2.7.1 BLEU Score

O BLEU Score (Bilingual Evaluation Understudy), que foi originalmente criado para
mensurar a qualidade de traducdes automaticas, também é amplamente aplicado na avaliagcdo
de respostas geradas por LLM [24]. Efetuando essa avaliagdo ao comparar o texto gerados por
méaquinas com textos de referéncia usando a correspondéncia de N-gramas, onde geralmente
sao usados os valores 1, 2, 3, 4 (unigrama, bigramas, trigramas e quadrigrama). Essa métrica
avalia tanto a precisdo dos N-gramas, essenciais para a fluidez textual, quanto aplica penalidades
a traducdes excessivamente curtas, assegurando a fidelidade ao comprimento e a complexidade

do texto original.

A férmula do BLEU Score € expressa como:

N
BLEU =BP-exp | } wylogp,

n=1

onde:

= BP ¢ o fator de penalidade de brevidade,

= N € a ordem maxima dos n-gramas considerados,

wy, € 0 peso atribuido aos n-gramas de ordem n,

pn € a precisdo dos n-gramas.

onde p, representa a precisao dos N-gramas, w, sdo os pesos dados a cada tamanho
de n-grama, e BP ¢ o fator de penalidade por brevidade, que corrige a tendéncia de favorecer
respostas mais curtas. O valor final varia de O a 1 onde valores mais altos indicam uma maior

correspondéncia com os textos de referéncia.

2.7.2 ROUGE Score

O ROUGE Score (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation) € uma métrica
criada inicialmente para analisar a qualidade de resumos [25]. Ele realiza essa avaliacdo compa-
rando a sobreposicao de n-gramas, sequéncias de palavras e pares de palavras, entre o resumo

gerado automaticamente e um ou mais textos de referéncia. Esta comparag@o permite medir tanto
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o recall quanto a precisao das informacdes contidas no resumo, assegurando que os aspectos
cruciais do texto original sejam adequadamente refletidos.

Quando aplicado a LLMs, o ROUGE Score serve como uma ferramenta essencial para
mensurar a capacidade desses modelos de gerar resumos que ndo apenas condensam o conteido
original de maneira fiel, mas também mantém a relevancia e a integridade das informagdes prin-
cipais. A métrica ROUGE possui algumas variantes, como ROUGE-N, ROUGE-L, e ROUGE-S,
cada uma focando em diferentes aspectos do texto. Neste trabalho serd utilizada a métrica
ROUGE-L, visto que diferente de algumas abordagens de comparacao textual que demandam a
sucessiva conexdo entre palavras, o ROUGE-L se dedica a identificar correspondéncias sequenci-
ais, permitindo assim, lidar com variacdes na ordem das palavras. Essa abordagem visa avaliar a
coesdo nos textos gerados de maneira mais eficiente.

ROUGE-L utiliza a Longest Common Subsequence (LCS) para avaliar a sobreposicao,
focando na sequéncia mais longa de palavras que aparece tanto no resumo gerado quanto nos

textos usados como referéncia, destacando a estrutura e a ordem das palavras.

A equacdo do ROUGE-L é dada por:

(1 +ﬁ2) 'Rlcs 'Plcs

ROUGE-L =
ﬁ 2. Rlcs + Plcs
Onde:
LCS(X,Y
Rlcs = ( )
m
LCS(X,Y
Plcs = %

De modo que LCS(X,Y) é o comprimento da subsequéncia comum mais longade X e Y,
onde X representa o texto de referéncia e ¥ o texto gerado, e B = Pics/Rics.

As ferramentas e métodos apresentados até aqui, constituem a estrutura subjacente para
as execugodes e experimentos descritos na metodologia. Esses procedimentos permitem uma
comparacdo entre diferentes abordagens, desde a obten¢do de informagdes a partir da técnica de
scraping, até a a avaliacdo dos resultados produzidos pelos modelos em questio, por meio da

aplicacdo de métricas destinadas a uma andlise relativa, com o intuito de alcancar os melhores
resultados.
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METODOLOGIA

Neste capitulo, serdo descritas cada uma das fases do projeto, conforme ilustrado na
Figura 3.1. De maneira geral, o fluxo tem inicio com um processo que executa apenas uma vez,
cujo € responsavel pela coleta dos dados do dominio-alvo, em sequéncia prossegue com a etapa
de limpeza dos dados e em seguinda ocorre a tokenizacdo e geracdo de embeddings para cada
entrada do documento baixado. Posteriormente, realiza-se a indexacao dentro do banco de dados,
marcando a conclusio do estdgio inicial.

Ao alcancar esse ponto, o usudrio pode enviar uma pergunta como entrada. Essa entrada
passa pelo processo de tokenizacdo e geracdo de embeddings para ser consultada no banco
de dados. Este, por sua vez, recebe a consulta e, a partir do conteido previamente indexado,
recupera o contexto mais similar. Em seguida, retorna ao processo de geracdo de resposta pelo

LLM. A resposta € gerada e entdo enviada ao usuério, encerrando o ciclo e permitindo um

recomecgo.
Ve ™\ - =, Ve o
, N .
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Figura 3.1: Fluxograma do Projeto
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3.1 COLETA DE DADOS DO FAQ

No inicio deste estudo, a escolha dos dominios-alvo foi direcionada por critérios especifi-
cos, priorizando aqueles com estruturas padronizadas e um volume substancial de informacdes.
O objetivo foi limitar o escopo inicial para extracdes automatizadas, focando em dominios
que facilitassem a implementacao eficiente de scripts para coleta dos dados. A lista de sites
potenciais acabou se concentrando principalmente no nicho de comércio eletronico e foi criada
manualmente.

Para a realizacdo da extracao dos dados, foram desenvolvidos mdédulos especializados
em linguagem de programacdo Python. No processo de obtencdo das pdginas HTML, foram
conduzidas implementagdes com o intuito de validar o médulo mais eficiente para o download
dos documentos. Execucdes foram conduzidas utilizando a biblioteca requests, em virtude de
sua velocidade no carregamento de paginas com informacdes relevantes, e a biblioteca selenium,
por causa da sua capacidade de renderizar elementos dinAmicos em péaginas web. Apds andlises
iterativas, a decisdo estratégica recaiu sobre a adocdo exclusiva do selenium, considerando a
necessidade de acesso ao conteido completo para fins de andlise, dado que diversos dominios
continham artefatos exibidos por meio de elementos dindmicos. Para realizar uma selecao
precisa e captura de informacgdes dentro do DOM, utilizou-se a navegacdo por meio do XPath.
O XPath € uma linguagem de consulta projetada para XML e, por extensao, HTML. Essa
abordagem € comumente empregada para localizar e acessar elementos especificos em paginas
web, facilitando assim a extracdo precisa de dados durante andlises ou processos de coleta de
informacoes.

Ap6s a fase de coleta, os dados foram estruturados em listas que continham diciondrios,
sendo cada lista armazenada localmente em um arquivo JSON especifico para cada dominio.
Cada diciondrio contém um par de question e answer. A decisdo de armazenar localmente as
informacdes visava evitar requisicdes adicionais aos dominios durante as fases subsequentes de
desenvolvimento, contribuindo para um scraping mais "responsdvel". Essa abordagem estrutural
desempenhou um papel fundamental ao assegurar a uniformidade e simplificar o tratamento dos
dados nas etapas futuras de processamento. A organizagdo em pares chave-valor possibilita uma
manipulagdo eficiente das informacdes, sendo essencial para a recuperagdo e andlise subsequente
dos dados.

3.2 LIMPEZA DOS DADOS

A limpeza dos dados consistiu na aplicagdo de procedimentos de normalizacdo, incluindo
a remocao de caracteres especiais e a conversao para mintisculas. Essas operagdes visam eliminar
variacOes indesejadas, preparando os dados para processos analiticos mais precisos. A remog¢ao
de caracteres ndo alfanuméricos e a uniformizacio da capitalizacdo foram realizadas para otimizar

a compatibilidade dos dados com as etapas subsequentes de tokenizacdo e indexagdo. Estes
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passos facilitam a aplicacdo em modelos de Processamento de Linguagem Natural (PLN) para

as etapas subsequentes.

3.2.1 Tokenizacgdo e geracdo de embeddings

No contexto deste projeto, a etapa de tokenizacdo desempenha um papel fundamental ao
preparar os dados para a subsequente indexa¢ao e recuperacdo de informagdes. A tokenizagao
envolve a subdivisdo de sequéncias de texto em unidades discretas denominadas fokens, que
podem ser palavras, subpalavras ou caracteres. Em seguida, esses tokens sdo convertidos em
representacdes vetoriais por meio do processo de geracdo de embeddings, onde cada token €
mapeado para um vetor numérico continuo, encapsulando o significado e relacdes semanticas de
maneira que possam ser comparados eficientemente.

Para este propdsito, foi escolhido o modelo pré-treinado “microsoft/MiniLM-L.12-H384-
uncased”, este modelo é empregado no processo de geracdo de tokens e embeddings, sendo
fundamental para a representacdo eficiente do texto. Pertencente a familia MiniLM desenvolvida
pela Microsoft, o modelo possui 12 camadas (L12) e uma dimensdo oculta de 384 (H384).
A opcdo pela versdo "uncased" indica que o modelo trata todas as letras como mindsculas,
simplificando o processamento e permitindo maior generalizacao.

A escolha deste modelo baseou-se, principalmente, na sua caracteristica de ser um
modelo “menor” em comparagdo com alternativas como o BERT, demandando assim menos
recursos computacionais para sua execu¢ao. Contudo, apesar do tamanho reduzido, o modelo
ainda mantém resultados muito satisfatérios em comparagdo com os outros, destacando-se pela
sua eficdcia em tarefas de PLN [26].

Em adicdo, o modelo possui uma grande capacidade de lidar eficientemente com textos
em larga escala. Além disso, o suporte oferecido através da plataforma HuggingFace simplifica
consideravelmente a integracao e execucao.

Dessa forma, esta etapa preliminar € muito importante para permitir que sistemas pro-
cessem e comparem dados de forma eficiente, uma vez que algoritmos de busca e indexacao

frequentemente operam com representacdes numéricas.

3.3 BANCO DE DADOS VETORIAL

Para indexacgdo e recuperacao de informagdes, foi empregado um sistema de banco de
dados especializado em vetores como mencionado na se¢do 2.3, dado a necessidade da realizagao
de consultas com alta velocidade em volumes enormes de dados, foi adotado o Facebook Al
Similarity Search (FAISS), uma biblioteca desenvolvida pelo Facebook [27], que € reconhecida
por sua capacidade e eficiéncia ao manipular grandes conjuntos de vetores e permitir consultas
rdpidas e eficientes em espacgos de alta dimensionalidade [28].

A indexacdo de documentos no FAISS requer a criacdo de indices eficientes para repre-
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sentacdes vetoriais dos documentos. Nesse contexto, os documentos sdo representados como
vetores em um espacgo de alta dimensionalidade. De forma que a criagdo de fato é realizada
através da selecdo de um tipo de indice apropriado e da adicdo desses vetores ao indice usando o
método . add (). Nesta implementagdo, o indice “IndexFlatL.2” foi escolhido, o qual faz uso da
distancia euclidiana (L?) para medir a similaridade entre vetores.

A distancia euclidiana € dada por:

d(p,q) =

Durante uma nova consulta realizada pelo usuédrio, a recuperacdo das informacoes €
possivel através do método .search (), esse método recebe a consulta (representada pela
pergunta do usudrio) e recupera os k-vizinhos mais proximos entre os vetores que foram previa-
mente indexados (representado pelas perguntas do FAQ). De uma forma mais especifica, para
cada k-vizinho sdo retornadas as informacdes sobre a distincia e o indice do documento. Isso
permite a identifica¢do rapida das informagdes mais semelhantes no FAQ a pergunta do usudrio,

facilitando a recuperacao de contexto relevantes para constru¢io do prompt para o modelo.

3.4 CONSTRUCAO DO PROMPT E GERACAO DE RESPOSTAS

Durante a interacdo com um Large Language Models (LLM) com o objetivo especifico
de atingir uma finalidade determinada, a formulagdo precisa do prompt que sera submetido ao
modelo desempenha um papel essencial. Nesse cendrio, foi implementado o uso de templates
pré-definidos, como exemplificado na imagem 3.2. O prompt é elaborado de maneira estruturada,
incorporando o contexto especifico da tarefa e instruindo a geracdo de uma resposta direta e
coerente pelo modelo.

A construcao do template que € utilizado no prompt deve seguir algumas boas préticas
em busca de melhores resultados, citando algumas delas, como esclarecer a0 maximo requisitos
desejados, definir explicitamente "entradas"e "saidas"da tarefa solicitada, ou até mesmo antropo-
morfizar o conteddo informado, de forma a considerar a maneira como expressariamos nossos
interesses para pessoas reais em um didlogo cotidiano[29].

Com isso, o LLLM ¢€ direcionado a analisar o contexto fornecido e produzir uma resposta
concisa alinhada com as informagdes presentes. Essa abordagem é fundamental para assegurar a
eficdcia da interacdo com o LLM, garantindo resultados consistentes e relevantes para a finalidade
proposta. Apds algumas execucdes, o conteido definitivo do template escolhido para realiza¢do

desse trabalho € mostrado na figura 3.2.
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“Vocé € um assistente de |A que analisara o contexto fornecido a seguir fornecido
a partir de um FAQ e com base nesse contexto informado, respondera a pergunta
tle forma resumida e clara, totalmente com base no contexto informado.

Contexto: {input_context}
Pergunta: {input_text}

Resposta:”

Figura 3.2: Prompt usado nos Experimentos

No processo de interacao, € utilizada a biblioteca LangChain para simplificar a integracio
e execucdo do modelo LLM. O trecho de cddigo abaixo ilustra a utilizagc@o da biblioteca, onde
prompt representa o template pré-definido, model € o nome do modelo LLM em questdo, e

input_text e input_context sdo os dados especificos fornecidos durante a interagao.

chain = LLMChain (prompt=prompt, llm=model,

output_key="answer", verbose=True)

result = chain({"input_text": user_guestion,

"input_context": indexed_context})

Exemplo de implementagdo usando LLM Chain

Neste exemplo, user__question representa a pergunta feita pelo usudrio e analoga-
mente indexed_context € o contexto do banco de dados cujo foi previamente indexado.

Ap6s a defini¢do do prompt os valores sdo submetidos a0 modelo para a geracdo de
resposta, no entanto, durante a etapa na instancia¢do do modelo, sdo definidos parametros [30]

que sdo de extrema importancia para garantir resultados com uma melhor qualidade.

trecho do cédigo:
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api_token = "secret_key_ here"
model_kwargs = {
"temperature": 0.1,
"max_new_tokens": 200,

"repetition_penalty": 2
}
model = HuggingFaceHub (repo_id=model_name,
model_kwargs=model_kwargs,

huggingfacehub_api_token=api_token)

Defini¢do dos parametros e execucdo do modelo através da API com HuggingFaceHub

Essas configurag¢des foram aplicadas em conjunto com o repo__id correspondente ao
“model_name” para especificar qual modelo especifico da biblioteca HuggingFace deve ser
utilizado, enfatizando que a execugao ocorre na prépria nuvem deles via criagdo de uma api
dentro de uma cota gratuita para essas execugdes. Essa abordagem permite uma personalizacdao
mais precisa do modelo, visando atender as necessidades especificas do projeto.

Neste trabalho, os pardmetros utilizados foram os seguintes:

= lemperature

Foi definido com um valor de 0.1. Este parametro controla o grau de aleatoriedade
nas respostas que siao geradas pelo modelo. Valores menores, como 0.1, tornam
as respostas mais deterministicas, o que € benéfico para garantir respostas mais

consistentes e relevantes em relacao ao contexto da consulta.

n max_new_tokens

Estabelecido como 200, este parametro limita o comprimento maximo nas respostas
geradas. Essa limitacdo € aplicada para evitar respostas excessivamente longas,

tornando-as mais concisas e Uteis para 0s usudrios.

m repetition_penalty

Configurado para o valor 2, este parametro influencia a probabilidade do modelo
gerar tokens repetidos nas respostas. Esse valor reduz a probabilidade de repeti¢des,

contribuindo para respostas mais diversificadas e informativas.

Os pares de perguntas e respostas contidos nos documentos baixados foram utilizados
como entrada nos experimentos € como “ground truth” para a comparagdo com as respostas
que foram geradas pelos modelos LLLM ao serem fornecidos como contexto para perguntas,

como demonstrado na tabela 3.1. Cada documento foi submetido aos modelos para uma anélise
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comparativa. As perguntas, contextos e respostas geradas foram registrados em arquivos CSV,

permitindo uma anélise detalhada entre os modelos testados.

Tabela 3.1: Exemplo de perguntas e respostas usando Falcon 7B

Pergunta Resposta FAQ Resposta Gerada
Qual € o prazo de aprovacao | O prazo para aprovacdo do pe- | O prazo de aprovagdo do pe-
do pedido? dido € de 72 horas uteis nas | dido é de 72 horas.

compras realizadas com car-

tdo. ..

Posso fazer saques com a mi- | Nossos clientes podem sacar | Sim, vocé pode fazer saques
nha conta do Nubank? com a funcdo débito em qual- | com a sua conta do Nubank.
quer caixa eletronico da rede

banco24horas. . .

Adicionalmente, baseado nas respostas originais e nas respostas geradas, foram aplicadas
funcdes para calcular os valores de referéncia usando BLEU Score e ROUGE Score, detalhados
na se¢do 2.7. Esses resultados foram salvos como colunas separadas no mesmo arquivo do
dominio especifico, possibilitando comparacdes e formagao dos resultados apresentados no
capitulo 4.

Neste contexto, a avaliacdo da eficidcia do modelo baseia-se na comparagdo entre suas
respostas e as respostas originais, criadas por seres humanos e armazenadas no banco de dados.
Essa andlise tem o objetivo de mensurar a precisao, relevancia e naturalidade das respostas
produzidas pelo modelo.

Com isso, através da aplicacdo dos métodos descritos, foi viabilizada a avaliacdo das
estratégias mais eficazes para a obten¢ao de informacdes por meio da integragao entre bibliotecas,
priorizando a obten¢do dos dados completos. Ademais, a selecao do modelo de tokenizagdo e
geracdo de embeddings revelou-se a melhor escolha devido as suas capacidades e simplicidade
de uso. Além disso, a utilizacdo dos préprios documentos como ground truth possibilita a
comparagdo dos resultados dos modelos testados, um ponto que serd aprofundado melhor nos

resultados no préximo capitulo.
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RESULTADOS

Conforme os critérios mencionados na se¢do 3.1, foram executados scripts para extrair
informacodes das paginas Frequently Asked Questions (FAQ) apenas dos sites publicos da Ferreira
Costa, Mastercard, Nubank e Caixa. Todos os scripts, notebooks e dados baixados, podem ser
encontrados no github! do projeto.

O escopo de extracdo foi restringido aos dominios mencionados, buscando simplificar
e agilizar o processo. Durante a etapa de extracdo, diversos dominios desejados apresentaram
desafios na obtencao de informagdes, tais como péginas estruturadas de forma muito discrepante,
auséncia das informacdes desejadas, impossibilidade de acesso automatizado, necessidade de
navegacdo em profundidade, etc. Ao todo foram utilizados cerca de 350 entradas nas execucdes,

onde as quantidades sdo detalhadas na tabela 4.1

Tabela 4.1: Quantidade obtida de pares de perguntas e respostas

Fonte Numero total de pares
Ferreira Costa 19
Caixa 48
Nubank 66
Mastercard 225

Na fase inicial da andlise dos modelos de linguagem, procedeu-se a uma avaliagdo
manual das respostas geradas em um contexto especifico. nesse cendrio, os modelos “Falcon7b”
e “Mixtral7b” destacaram-se nas andlises preliminares, sendo submetidos a uma avaliacao
mais detalhada, na qual todas as entradas presentes em todos os documentos baixados, foram
examinadas em relagdo a esses modelos.

As métricas Bleu Score e Rouge Score desempenham um papel fundamental na avaliacio
da qualidade das respostas que sdo geradas por modelos de linguagem. Ao medir a similaridade
com os textos de referéncia através da andlise de sobreposi¢des de n-gramas, palavras e sequén-
cias, essas métricas fornecem uma medida quantitativa da qualidade do texto gerado. Cujo,

valores mais altos indicam uma correspondéncia mais proxima e maior qualidade na resposta.

Thttps://github.com/gmsj/QeA_LLM
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Ao realizar a comparacido do BLEU Score na figura 4.1, conclui-se inicialmente que o
modelo Mixtral apresentou um desempenho superior ao Falcon nessa métrica, considerando a
mediana e a variacdo dos resultados. No entanto, € importante observar que a escala do gréfico
estd limitada de 0 a 0.01 visando permitir a visualizag¢do das diferengas sutis entre as pontuacoes
obtidas pelos modelos.

A baixa pontuagdo destes resultados pode ser atribuida a abordagem geral do BLEU
Score, que considera a sobreposi¢do dos n-gramas, levando em consideragdo as palavras e sua
ordem exata, além de impor penalizagdes por brevidade [24]. Essas caracteristicas podem resultar
em limitagdes na andlise puramente quantitativa. A tabela 4.3, que ilustra alguns bons resultados
segundo essa métrica, revela que, ao compararmos a resposta que foi gerada pelo modelo com
a resposta presente no ground truth, percebe-se que a resposta € correta e aborda diretamente
a pergunta. Entretanto, devido a significativa diferenca e brevidade em relagdo a referéncia, a

pontuacdo obtida é substancialmente baixa.

Bleu Score Comparison

0.009 Caixa Caixa FerreiraCosta  FerreiraCosta Mastercard Mastercard Nubank Nubank

iin%L

Falcon7b Mixtral7b Falcon7b Mixtral7b Falcon7b Mixtral7b Falcon7b Mixtral7b

0.008

0.007

0.006

0.005

Bleu Score

0.004

0.003

0.002

0.001

Figura 4.1: Comparagao do Bleu Score em escala reduzida [0 - 0.01]

Na comparacgio subsequente, utilizou-se 0 ROUGE Score, sendo escolhido o ROUGE-L
para avaliacdo, pois este se baseia na identificacdo da Longest Common Subsequence (LCS) [25].
Este método € comumente empregado para mensurar a qualidade de resumos, destacando-se
por capturar de maneira mais eficiente o sentido e a similaridade semantica entre sequéncias, ao
priorizar a sobreposicao global em detrimento da ordem exata das palavras.

Conforme evidenciado na figura 4.2, os resultados obtidos por ambos os modelos nessa
métrica foram mais satisfatérios. Nesse contexto especifico, observa-se uma uniformidade maior
nos resultados do modelo Mixtral. Contudo, € perceptivel que os resultados do modelo Falcon
7B apesar de ter uma varia¢ao maior, alcangou resultados superiores em todos os documentos,

obtendo um desempenho geral mais robusto na comparagao.
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Rouge Score Comparison

Caixa Caixa FerreiraCosta FerreiraCosta Mastercard Mastercard Nubank Nubank
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Falcon7b Mixtral7b Falcon7b Mixtral7b Falcon7b Mixtral7b Falcon7b Mixtral7b

Figura 4.2: Comparacdo do Rouge Score

Tais métricas oferecem uma base para identificar quais s@o os modelos que demonstram
um desempenho superior para uma finalidade especifica. Como € possivel observar nas figuras
4.1 e 4.2. Contudo, vale ressaltar que a analise quantitativa proporcionada por essas métricas, por
si 0, pode ndo conduzir a uma conclusao definitiva, necessariamente certa ou errada. Em certos
contextos, ¢ fundamental adotar uma abordagem mais “humana” e proceder com uma andlise
qualitativa para integrar as informacgoes descritas com os resultados numéricos. No ambiente
pratico, algumas respostas ou resultados podem ser considerados “corretos” em determinado
cendrio, mas, devido a disparidade em relacdo a referéncia, a métrica pode indicar um valor que
sugere um desempenho insatisfatorio.

No entanto, ao manter o carater qualitativo e analisar alguns exemplos positivos, conforme
evidenciado nas Tabelas 4.2 e 4.3, é possivel observar casos em que o modelo apresenta um
desempenho satisfatério. Nessas situacdes, a resposta € clara e concisa, alinhando-se ao propdsito
e contexto fornecido.

Adicionalmente, foram conduzidas tentativas com outros modelos, sendo que alguns
deles apresentaram problemas por diferentes razdes. nesse cendrio, inicialmente, observou-
se que o modelo “phi-1.5” apresentava potencial por exigir menor demanda computacional.
Contudo, a medida que as interagdes progrediam, tornou-se evidente que seu desempenho no
idioma portugués ndo atendia as expectativas estabelecidas. Para contornar essa questao, buscou-
se implementar a estratégia de tradu¢do das entradas para o inglés utilizando um modelo da
Unicamp antes de submeté-las ao “phi-1.5” e, posteriormente, traduzir as respostas geradas de
volta para o portugués. No entanto, essa abordagem resultou em perda significativa de contexto e
degradagdo substancial da qualidade das respostas.

Outra tentativa de experimenta¢do foi conduzida com o modelo “Falcon 40B”, que
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indicava ser promissor. Contudo, em razdo da sua elevada exigéncia computacional, sua execucao
em maquinas convencionais ndo se mostrou vidvel. Tentativas de utilizagdo via API, com
execucdo em nuvem, enfrentaram problemas de tempo limite, impossibilitando testes mais
abrangentes.

Durante os testes, € relevante mencionar a identificagao de algumas limitagdes, como a
geracdo de respostas incorretas e desconexas pelos modelos conforme exibido na tabela 4.4. Em
alguns casos, observou-se repeticdo no das respostas ou a geracao de informacdes totalmente
fora do contexto, conforme evidenciado nas tabelas 4.5 € 4.6.

De maneira geral, este capitulo possibilita uma visdo abrangente do desempenho dos
modelos de linguagem na geracdo de respostas no escopo dos FAQs obtidos. A andlise quantita-
tiva, baseada em métricas como o BLEU Score € 0 ROUGE Score, serviu para uma comparagao
relativa entre os modelos, evidenciando a superioridade geral do modelo Falcon 7B em relagao
ao Mixtral 7B, especialmente ao considerar o ROUGE Score. No entanto, € fundamental ressaltar
que a avaliacdo puramente numérica pode ser limitada, j4 que ndo captura completamente a
qualidade das respostas em todos os contextos. A andlise qualitativa revelou casos em que os
modelos forneceram respostas satisfatdrias, alinhadas ao propésito e contexto fornecido e ainda
assim, obtiveram baixas pontuagdes. Além disso, foram identificadas limitagdes significati-
vas, como a geracao de respostas incorretas ou desconexas em determinadas situacdes. Essas
descobertas destacam a importancia de uma abordagem holistica na avaliagao dos modelos de
linguagem, integrando andlises quantitativas e qualitativas para uma compreensao completa do

seu desempenho e das suas limitacdes.



Tabela 4.2: Exemplos com bons resultados observados para o Rouge-L do Falcon 7B

Pergunta

Ground Truth

Resposta Gerada

Rouge Score

posso ter o seguro
de vida de outra
empresa simultanea-
mente com 0 seguro
de vida do nubank?

sim. voce pode con-
tratar o seguro de
vida do nubank e ter
outros seguros de em-
presas diferentes ati-
VOSs 20 mesmo tempo.
eles se tornam com-
plementares € um nao
exclui o outro.

sim, € possivel. voce
pode contratar o se-
guro de vida do nu-
bank e ter outros se-
guros de empresas
diferentes ativos ao
mesmo tempo. eles
se tornam comple-
mentares € um nao
exclui o outro.

0.96875

como esta transacao
"nao verificada"muda
a garantia de paga-
mento para o parceiro
de comercio?

o uso do cartao mas-
tercard por aproxima-
cao nao muda a ga-
rantia de pagamento
para os parceiros de
comercio. regras
existentes no local
para a categoria...

o uso do cartao mas-
tercard por aproxima-
cao nao muda a ga-
rantia de pagamento
para os parceiros de
comercio. as regras
existentes no local
para a categoria...

0.95652

por que devo usar o
click to pay?

o click to pay da mas-
tercard e a maneira
mais rapida e mais in-
teligente de pagar on-
line. chega de senhas
para lembrar ou con-
tas para criar.chega
de senhassimplifique
0s pagamentos oOn-
line.seguranca inteli-
gentea seguranca in-
teligente ajuda a te
reconhecer na finali-
zacao da compra...

o click to pay da
mastercard € a ma-
neira mais rapida e
mais inteligente de
pagar online. chega
de senhas para lem-
brar ou contas para
criar.chega de senhas-
simplifie os pagamen-
tos online.seguranca
inteligente ajuda a te
reconhecer na finali-
zacao da compra...

0.92198

estou tentando encon-
trar localizacoes em
uma regiao ou pais es-
pecifico, mas nao es-
tou encontrando ne-
nhum. por que nao?

a mastercard recebe
informacoes locais de
instituicoes financei-
ras e diretamente dos
dados da transacao.
se Vvoce nao rece-
ber qualquer resul-
tado em uma regiao
ou pais em particular,
as informacoes nao
estao atualmente dis-
poniveis...

as localizacoes dis-
poniveis dependem
de acesso a informa-
¢oes locais de institui-
coes financeiras e di-
retamente dos dados
da transacao. se voce
nao receber qualquer
resultado em uma re-
giao ou pais em parti-
cular, as informacoes
nao estao atualmente
disponiveis...

0.91044




Tabela 4.3: Exemplos com bons resultados observados para o BLEU do Falcon 7B

Pergunta Ground Truth Resposta Gerada Bleu Score
existe algum tipo de | nao. para utilizar o | ndo. 0.06455
cobranca ou custo | apple pay nao existe
para utilizar o apple | nenhum tipo de taxa
pay? ou cobranca.
quem devo contatar | para mais informa- | contatar a sua insitui- | 0.01449
se quiser mais infor- | coes sobre seu cartao | cao financiera.
macoes? com chip, entre em

contato com sua insi-

tuicao financeria.
qual e o prazo de | o prazo para aprova- | o prazo de aprovacao | 0.01301
aprovacao do pe- | cao do pedido e de 72 | do pedido € de 72 ho-
dido? horas uteis nas com- | ras.

pras realizadas com

cartao de credito. nao

se preocupe, voce re-

cebera um e-mail as-

sim que o seu pedido

for aprovado.
posso fazer saques | nossos clientes | sim, vocé pode fa-| 0.01184
com a minha contado | podem sacar com | zer saques com a sua
nubank? a funcao debito | conta do Nubank.

em qualquer caixa
eletronico da rede
banco24horas ou
da rede saque e
pague. para des-
cobrir onde ficam
0s terminais mais
proximos acesse O
site https://www.
banco24horas
.com.br/para-
voce/busca-
banco24-horas ou
www.saqueepague
.com.br/onde-
encontrar.aspx.e
importante saber que
existe uma tarifa para
cada saque, que e de
r$ 6,50 independente
do valor sacado ou
da quantidade de
saques. vale notar
que so paga quem
usar e quando usar.




Tabela 4.4: Exemplos de algumas limita¢des dos modelos

Documento Pergunta Resposta Correta Resposta Gerada
Ferreira Costa - voces realizam sim, entregamos seu | sim, voces realizam
Falcon 7B entrega em pedido em andares | entrega em aparta-
apartamento? superiores, desde que | mentos.  contexto:

ele nao ultrapasse
o peso de 300 kg,
para demais, as en-
tregas sao realizadas
em piso terreo. Su-
bimos ate tres lances
de escadas, quando
nao houverem eleva-
dores.

sim, voces realizam
entrega em aparta-
mentos. resposta:
sim, voces realizam
entrega em aparta-
mentos. contexto:
sim, voces realizam
entrega em aparta...

Caixa - Mixtral 7B

nao reconheco os
dados de acesso ao
caixa tem. como
resolver?

voce precisa estar
com um documento
pessoal de identifica-
cao (rg ou cnh) e sa-
ber seu e-mail e como
acessa-lo, alem do en-
dereco com cep e o
numero do telefone
celular.

Para recuperagdo dos

seus codigos para

entrada em sua conta

Caixatemp ndo sdo

necessariamente as

mesmas credencialS

solicitadas pelo sis-
tema descrito anteri-
ormentE - RG/CNH +
EMAIL+ENDERECO
COMPLETO...

Mastercard - Falcon
7B

0 que o seguro de
locacao de
automoveis

mastercard oferece
quando alugo um
carro usando um
mastercard?

o seguro de locacao
difere por local e va-
ria de acordo com o
cartao especifico que
voce tenha. entre em
contato com o centro
de assistencia mas-
tercard pelo 1-800-
627-8372 ou a cobrar
ao discar 1-636-722-
7111.

o seguro de locacao
de automoveis mas-
tercard oferece cober-
tura para o seguro de
locacao de automo-
veis, incluindo o se-
guro de locacao de
automoveis, o seguro
de locacao de auto-
moveis, o seguro de...

Nubank - Mixtral 7B

nao tem nenhuma
tarifa?

a conta do nubank
nao tem anuidade,
voce nao paga nada
para transferir seu di-
nheiro para qualquer
banco nem para fa-
zer depositos atraves
de um boleto. voce
tambem nao tem ne-
nhum custo para ati-
var e nem para rece-
ber um cartao com a
funcao debito.

Nao héd taxacdo as-
sociadas diretamente
em relacionamento a
abertura da sua Conta
NuBank; entretanto
caso utilize os ser-
vicios oferecidos pe-
las Rede Bancaria
Externaa (BANCO-
SAQUE E PAGUE),
serah cobrados RS...




Tabela 4.5: Exemplos com resultados ruins observados para o ROUGE-L

Modelo

Pergunta

Ground Truth

Resposta  Ge-

rada

ROUGE Score

Mixtral 7B

quero alterar mi-
nha senha do
caixa tem. como
faco?

clique aqui e
saiba mais.

Desculpe pelo
inconveniente!
No entanto, in-
felizemente nao
ha suficientes
detalhes sobre
Seu assunto na
sua mensagem
para podermos
lhe dar uma ins-
trucdo precisa
em relacdo ao
processamento
da mudan-
casda  Senhas
Caixatem
Recomendamos
visitarmostrar
site oficialdoCa-
xiatempela...

0

Falcon 7B

como pago uma
conta com um
mastercard?

entre em contato
com seu credor
para fazer um
pagamento ele-
tronico. muitos
oferecem esta
opcao de paga-
mento  atraves
de seus websites
ou por telefone.

1. O pai do pai
do pai do pai do
pai do pai do pai
do pai do pai do
pai do pai do pai
do pai do pai do
pai do pai do pai
do pai do pai do
pai do pai do pai
do pai do pai do
pai do pai do pai
do pai do pai do
pai do pai do pai
do pai do pai do
pai do pai do pai
do pai do...




Tabela 4.6: Exemplos com resultados ruins observados para o BLEU

Modelo Pergunta Ground Truth Resposta Ge- | Bleu Score
rada
Mixtral 7B meu pedido | no caso de qual- | se vocé ndo rece- | 0.0009
encontra-se com | quer informacao | beu o produto, é
status entregue, | equivocada importante que
mas nao recebi | sobre o status | vocé contacte a
o produto. o que | do pedido no | Ferreira Costa
faco? sistema, entre | para verificar o
em contato ime- | status do pedido.
diatamente com | vocé pode tam-
a ferreira costa | bém verificar o
pelo telefone, 81 | status do pedido
3338.8333 ou | no sistema de
envie uma solici- | controle de
tacao narrando | qualidade do sis-
o ocorrido por | tema de controle
e-mail, sempre | de  qualidade
informando o | do sistema de
numero do cpf. | controle de
qualidade...
Falcon 7B como pago uma | entre em contato | 1. O pai do pai | 0.0010
conta com um | com seu credor | do pai do pai do
mastercard? para fazer um | pai do pai do pai
pagamento ele- | do pai do pai do
tronico. muitos | pai do pai do pai
oferecem esta | do pai do pai do
opcao de paga- | pai do pai do pai
mento atraves | do pai do pai do
de seus websites | pai do pai do pai
ou por telefone. | do pai do pai do
pai do pai do pai
do pai do pai do
pai do pai do pai
do pai do pai do
pai do pai do pai

do pai do...
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CONCLUSAO

O desenvolvimento deste trabalho englobou a implementacdo de diversos mddulos,
incluindo a coleta de dados que estabeleceu uma base sdlida para as anédlises subsequentes,
apesar dos desafios enfrentados no processo de scraping das paginas web foi demonstrada a
viabilidade do uso de técnicas de coleta automatizada de informagdes.

Quanto aos modelos experimentados e executados em sua totalidade, como Falcon e
Mixtral, ambos com 7 bilhdes de parametros, notou-se resultados satisfatérios. A avaliacdo
quantitativa, centrada em métricas como BLEU Score e ROUGE Score, proporcionou uma andlise
objetiva e comparativa do desempenho entre os modelos. Apesar da relevancia dessas métricas
para a avaliacdo quantitativa, € muito importante ponderar os resultados qualitativos, destacando

a relevancia de uma abordagem equilibrada entre ambos os aspectos.

5.1 LIMITACOES

Embora os modelos tenham apresentado desempenho razodvel em algumas métricas,
persistem desafios. Limitacdes identificadas nas avaliacdes, como respostas concisas e corretas
com baixos scores, ressaltam a importancia de ndo apenas considerar métricas quantitativas, mas
também realizar uma andlise qualitativa mais aprofundada.

E importante notar que as respostas que foram geradas pelos modelos, sdo caracterizadas
por um elemento ndo deterministico, sendo assim podem ocasionalmente resultar em imprecisdes
e incorrecdes. Como em alguns casos, onde modelo se perde nas respostas.

A anélise subsequente baseada no ROUGE Score, revelou resultados mais satisfatorios
para medir a qualidade das respostas. Ao contrdrio do BLEU Score, cujos resultados foram tao
baixos que ndo conseguiram mensurar adequadamente a performance dos modelos. Assim, é
essencial buscar novas formas de mensurar quantitativamente os resultados.

Além disso, no processo de scraping das paginas foram encontrados desafios significati-
vos, destacando-se a falta de uniformidade nas paginas web, a presenga de elementos dindmicos,

informacdes em locais inadequados, bloqueios de acesso automatizado, entre outros.
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5.2 TRABALHOS FUTUROS

As limitagdes identificadas destacam dreas que podem ser aprimoradas, como investir
em melhorias no scraper para lidar com desafios especificos enfrentados durante o processo,
como a presenca de elementos dindmicos, informacdes dispostas em locais errados, bloqueios de
acesso automatizado, entre outros. Visando uma automacao mais robusta e eficiéncia na coleta
de informacdes.

Além disso, é fundamental realizar ajustes finos nos modelos de linguagem, aprimorando
sua capacidade de gerar respostas precisas e contextualmente relevantes para FAQs especificos.
com a intencao de reduzir os problemas vindos de sua caracterisca ndo deterministica. Em adigao,
explorar novas formas de mensurar quantitativamente os resultados, considerando métricas
alternativas ou complementares podem oferecer uma avaliacdo mais abrangente do desempenho
dos modelos de linguagem.

Adicionalmente, aprimorar a valida¢ao do impacto das etapas de processamento textual
anteriores a submissdo ao modelo nos resultados finais. Este aprimoramento visa quantificar se
tais etapas contribuem ou prejudicam a performance geral do sistema, de forma a considerar
um cendrio hipotético em que o usudrio tenha a possibilidade de submeter os dados baixados

diretamente a um modelo qualquer.

De maneira geral, a aplicagdo de modelos de linguagem na geragdo de respostas para
FAQs especificos mostra-se promissora, requerendo uma avaliac@o criteriosa que considere
ndo apenas métricas automatizadas, mas também uma andlise contextual mais qualitativa. A
compreensdo da interacdo entre métricas quantitativas e resultados qualitativos € fundamental
para avaliar a viabilidade e eficicia dessa abordagem em contextos especificos.

Em sintese, os resultados obtidos oferecem uma visao detalhada do desempenho dos
modelos de linguagem em FAQs especificos. As limitagdes identificadas ndo apenas revelam
desafios enfrentados, mas também indicam oportunidades de aprimoramento em trabalhos

futuros.
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