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REsumoO

O uso de sistemas como ERPs (Enterprise Resource Planning) e ECMs (Enterprise
Content Management) é essencial para a gestao de processos e a produtividade
nas empresas modernas. Entretanto, a crescente complexidade desses sistemas e a
dependéncia tecnoldgica, geram desafios para o suporte técnico, especialmente devido
a frequéncia de incidentes repetitivos com solucdes ja documentadas, mas de dificil
acesso pelos usuarios. Essa situagao sobrecarrega as equipes de suporte e reduz a
eficiéncia. Este projeto explora a aplicacao de chatbots integrados a Large Language
Models (LLMs) combinados com a técnica de Retrieval-Augmented Generation (RAG)
para reduzir a interacdo humana do suporte técnico em incidentes de Tl com solugdes
ja catalogadas, diminuindo assim a sobrecarga no setor. A solugédo buscou utilizar bases
de conhecimento da empresa para proporcionar respostas precisas e contextuais a
perguntas feitas ao chatbot. A pesquisa analisou a efetividade do chatbot, utilizando
critérios estabelecidos, que foram avaliados pela equipe de suporte técnico da empresa,
com foco em resolver os incidentes descritos. Ao combinar a flexibilidade dos LLMs com
0 acesso dinamico aos dados proporcionados pelo RAG, o estudo demonstra como
essa abordagem pode ser usada para reduzir a carga de trabalho do suporte humano,
melhorar os tempos de resposta e diminuir custos operacionais, representando uma
evolugdo no uso da inteligéncia artificial para atendimento corporativo.

Palavras-chave: suporte técnico; chatbots; retrieval-augmented generation; large
language models.



ABSTRACT

The use of systems such as ERPs (Enterprise Resource Planning) and ECMs (Enterprise
Content Management) is essential for process management and productivity in modern
companies. However, the growing complexity of these systems and the increasing
technological dependency pose challenges for technical support, especially due to the
frequent recurrence of incidents with already documented solutions that are difficult for
users to access. This situation overloads support teams and reduces overall efficiency.
This project explores the application of chatbots integrated with Large Language Models
(LLMs), combined with the Retrieval-Augmented Generation (RAG) technique, to reduce
human involvement in IT support for incidents with previously cataloged solutions,
thereby relieving pressure on the support sector. The solution aimed to leverage
the company’s knowledge bases to provide accurate and contextual responses to
questions posed to the chatbot. The research assessed the chatbot’s effectiveness
using predefined criteria, which were evaluated by the company’s technical support
team, focusing on resolving the reported incidents. By combining the flexibility of LLMs
with the dynamic data access enabled by RAG, the study demonstrates how this
approach can be used to reduce human support workload, improve response times,
and lower operational costs, representing an evolution in the use of artificial intelligence
for corporate support.

Keywords: technical support; chatbots; retrieval-augmented generation; large language
models.
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1 INTRODUCAO

Nas empresas modernas, o0 uso de softwares como ERPs (Enterprise Resource
Planning) e CRMs (Customer Relationship Management) € essencial. O impacto positivo
desses sistemas € evidente na melhoria da produtividade, na reducéo de custos e no
aprimoramento da comunicacao interna e externa (Chaffey; Edmundson-Bird; Hemphill,
2019). Para auxiliar na resolucdo de possiveis problemas do uso cotidiano desses
softwares, surge a necessidade do suporte técnico.

O suporte técnico € o servico oferecido aos usuarios para ajuda-los a resolver
problemas relacionados ao uso de um software, garantindo a funcionalidade do sistema
e a satisfacdo do cliente (Bordoloi; Fitzsimmons; Fitzsimmons, 2019). Normalmente, o
atendimento é feito diretamente por técnicos capacitados. Um suporte técnico eficiente
pode atuar como um diferencial competitivo, especialmente em mercados de alta
tecnologia (Haksever; Render, 2017).

Com o aumento da complexidade dos softwares empresariais e a dependéncia
cada vez maior das tecnologias digitais, muitos incidentes de Tl recebidos diariamente
acabam sendo repetitivos e possuem solugdes ja documentadas, mas a dificuldade
dos usudarios em navegar por essas bases de conhecimento e a comodidade faz com
gue o suporte humano seja acionado mesmo que desnecessariamente.

Segundo AWS (2024) os chatbots podem ajudar a resolver chamados de clientes
via aplicacdes de atendimento, e diminuir a carga de trabalho dos funcionarios do
suporte. Eles realizam desde respostas simples a tarefas complexas, como configuracao
de servicos ou resolucao de problemas, dependendo do contexto utilizado como
base, sendo amplamente utilizados em setores como saude e telecomunicacoes
(Adamopoulou; Moussiades, 2020). Um exemplo de implementagdo bem sucedida
é o Watson Assistant ' da IBM, que tem sido utilizado por grandes empresas para
otimizar o atendimento ao cliente, mostrando resultados expressivos, especialmente no
suporte a clientes do setor bancario, reduzindo os custos, aumentando a eficiéncia e
obtendo melhora na satisfagao do cliente (Brodowicz, 2025).

O uso de Retrieval-Augmented Generation (RAG) para o desenvolvimento de
chatbots, representa uma evolucao significativa no campo da inteligéncia artificial.
Conforme descrito por Lewis et al. (2020), essa combinagao permite acesso a dados
atualizados e contextuais, reduzindo erros comuns em modelos treinados exclusivamente
com dados estaticos.

Esta pesquisa investiga a viabiliade da utilizacdo de um chatbot desenvolvido
com Retrieval-Augmented Generation e Large Language Model para fornecer respostas
precisas para resolucao de perguntas sobre incidentes de Tl do suporte técnico de
uma empresa de software. As respostas foram construidas com base no contexto

1

https://cloud.ibm.com/docs/assistant?topic=assistant-getting-started
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extraido das bases de conhecimento da empresa. A avaliacao do chatbot foi realizada
diretamente pela equipe de suporte, que respondeu uma série de questdes avaliativas,
como a sua utilidade, a velocidade da resposta, clareza e se ela resolve o problema
descrito.

1.1 Justificativa

Segundo a renomada empresa de consultoria Gartner (2023), até 2026 80% das
empresas terao automatizado seus processos em algum nivel utilizando |A, o que pode
reduzir custos e aumentar a eficiéncia operacional, principalmente no atendimento
do suporte técnico aos clientes. Uma das principais maneiras da automatizacéo do
atendimento ao cliente, € o uso de chatbots. Atualmente, grandes empresas de
tecnologia, como a Microsoft e o Google, tém investido fortemente em assistentes
virtuais. De acordo com a Microsoft, 0 uso de seu servigo "Power Virtual Agents",
conseguiu reduzir em 60% 0 volume de chamadas de suporte nas empresas que o
adotaram, permitindo que os técnicos se concentrem em questdes mais complexas e
estratégicas (Microsoft, 2023).

Os chatbots podem ser classificados em duas categorias, uma delas sao os
chatbots por regras, que funcionam com base em gatilhos ou palavras-chave, e
apresentam usabilidade de atendimento mais limitada. A outra forma seriam chatbots
com inteligéncia artificial (IA), que sdo mais dinamicos, reconhecem padroes e entendem
linguagem natural, oferecendo solucdes de forma autbnoma sem depender de regras
especificas. Esse por sua vez é fruto de avangos de diversas areas da ciéncia, como a
propria inteligéncia artificial, processamento de linguagem natural, bancos de dados e
redes de comunicacao de dados (Cruz; Alencar; Schmitz, 2018).

Utilizar Large Language Model (LLM) com Retrieval-Augmented Generation
(RAG)? pode ser uma boa escolha no desenvolvimento de chatbots. Destacado como
uma abordagem poderosa para responder a perguntas complexas, essa técnica
melhora a precisao em cenarios que exigem dados especificos, como consultas em
grandes bases de conhecimento (Lewis et al., 2020). Outro estudo relevante de Gao
et al. (2023) mostrou que essa combinagao reduz a dependéncia de atualizacoes
frequentes dos modelos, pois as informacgdes sao recuperadas dinamicamente.

Considerando o problema de desnecessaria demanda da intervengdao humana no
suporte de incidentes de Tl ja catalogados e as demonstragoes recentes de sucesso no
uso de Retrieval-Augmented Generation (RAG), este trabalho propde o desenvolvimento
de um chatbot com técnicas de RAG combinadas com Large Language Model (LLM)
como solugdo para automatizar o atendimento a incidentes de Tl ja catalogados. Esse
chatbot deve fornecer respostas precisas diretamente de uma base de conhecimento

2 Os conceitos de LLMs e RAG serao detalhados nos capitulos 2.3 e 2.4.
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personalizada, reduzindo assim a carga sobre as equipes de suporte e agilizando o
processo.

1.2 Definicao do Problema

O setor de suporte técnico das empresas de software diariamente lida com
incidentes de Tl com problemas ja documentados, que poderiam ser resolvidos pelo
proprio usudrio por meio de uma consulta a base de conhecimento, evitando o contato
com o suporte. Essa situagdo sobrecarrega as equipes de suporte técnico, que perdem
tempo em tarefas simples, comprometendo a produtividade e aumentando os tempos
de resposta para problemas mais criticos. Além disso, a dependéncia do suporte
humano eleva os custos operacionais, a medida que as empresas precisam aumentar
suas equipes para atender a crescente demanda.

Conforme relatado pela equipe de suporte de uma empresa de software de
Santa Catarina, muitos clientes nao fazem essa busca por conta prépria, seja por falta
de praticidade em navegar nas bases de conhecimento extensas ou por preferéncia da
agilidade de atendimento que um funcionario do suporte pode Ihes prestar. Segundo o
levantamento da equipe consultada, 4 a cada 10 incidentes que diariamente passam
pela triagem e chegam ao suporte poderiam ser resolvidos com consulta a documentagao.
A intervencdao humana acaba ocorrendo no atendimentos a incidentes ja catalogados,
gue consomem entre 15 minutos a 1 hora como relatado em pesquisa feita ao suporte
técnico da empresa de software. Essa sobrecarga, mesmo que parcialmente evitavel,
afeta a eficiéncia da equipe e aumenta os tempos de resposta.

Deste modo, considerando o contexto apresentado, seria viavel a utilizac&o
de um chatbot desenvolvido com Retrieval-Augmented Generation e Large Language
Model para fornecer respostas precisas para a solugao de incidentes de Tl ja catalogados
de uma empresa de software?

1.3 Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo avaliar a viabilidade de utilizar um chatbot,
desenvolvido com a técnica Retrieval-Augmented Generation em um Large Language
Model, para fornecer respostas precisas na resolu¢ao de incidentes de Tl no suporte
de uma empresa de software.

1.4 Objetivos Especificos

a) Definir o escopo e as tecnologias;
b) Desenvolver o chatbot;

c) Aplicar o chatbot para os técnicos do suporte avaliarem as respostas;



Capitulo 1. Introducao 15

d) Analisar as avaliagcbes respondidas.

1.5 Estrutura do Trabalho

O presente trabalho esta organizado em cinco capitulos.

O capitulo 2 aborda a fundamentacao teorica, essencial para a contextualizacao
e compreensao do tema. Inicialmente, explicamos o conceito de suporte técnico, area
foco da aplicagdo da pesquisa. Em seguida, tratamos sobre chatbots, explicando o que
sao e como podem ser utilizados. Posteriormente, exploramos o Large Language Model
(LLM), modelo de IA empregado na construgao do chatbot, descrevendo seus conceitos,
principais aplicagdes e arquitetura. Por fim, discutimos o RAG (Retrieval-Augmented
Generation), explicando sua técnica, utilidade, arquitetura, funcionamento de cada
camada, casos de uso e realizando uma breve comparacao com a técnica de fine-tuning.

O capitulo 3 apresenta a metodologia de pesquisa e a metodologia adotada
para o desenvolvimento, detalhando como as tecnologias serao implementadas para
alcancar os objetivos descritos na introdug¢ao. No capitulo 4, sdo apresentados os
resultados preliminares ou esperados. Ja o capitulo 5, por sua vez, tras as consideragoes
finais do trabalho, mostrando um resumo geral de todo o processo, além de uma
discussao sobre os resultados obtidos e possiveis melhorias futuras.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, sera apresentado o conhecimento necessario para o entendimento
deste trabalho de pesquisa. Abordaremos 0s conceitos que envolvem a problematica a
ser resolvida, os chatbots e as tecnologias que serao utilizadas para o desenvolvimento.

2.1 Suporte Técnico

Segundo Meyrelles (2019), o suporte técnico € um servigo que presta assisténcia
intelectual, tecnoldégica e material a um determinado usuario, com o fim de solucionar
problemas técnicos, para assim garantir o funcionamento adequado. Esse servi¢o pode
abranger atividades como resolucao de erros, instalacao de atualizacoes, orientacao
no uso de funcionalidades, e até treinamento para equipes.

Conforme apontado por Laudon e Laudon (2004), o suporte técnico € essencial
dentro da gestao de sistemas de informagao, garantindo que os usuarios finais usufruam
de tecnologias de maneira eficiente e confiavel. Ele desempenha um papel crucial no
ciclo de vida do software, estendendo sua utilidade e alinhando-se as necessidades
dinamicas dos usuarios (Pressman, 2010).

Além disso, de acordo com Sommerville (2016), a qualidade do suporte técnico
pode ser determinante na percepcao de valor de um software, influenciando diretamente
na fidelizacao de clientes. Nesse contexto, o suporte ndo apenas resolve problemas,
mas também atua como um elo de comunicagao entre os desenvolvedores e 0s usuarios
finais, promovendo melhorias continuas no produto (McConnell, 2004).

Segundo Laudon e Laudon (2004), o suporte técnico € tipicamente dividido em
varios niveis para otimizar a eficiéncia operacional. O suporte de primeiro nivel trata das
solicitacdbes mais comuns e de baixa complexidade, enquanto os niveis subsequentes
sao projetados para lidar com problemas de maior complexidade e, frequentemente,
colaboracao entre diferentes equipes técnicas.

2.2 Chatbots

Segundo Schlicht (2016), um chatbot € um servico de interacao com o usuario
gue pode funcionar com respostas pré-programadas baseadas em regras, ou de forma
mais avancada, utilizando inteligéncia artificial para compreender e responder de
maneira dinamica as necessidades dos usuarios.

Eles séo frequentemente empregados em servigcos de atendimento ao cliente,
aplicativos de mensagens e sistemas de automagao, com o objetivo de oferecer
respostas rapidas e precisas as solicitagdes dos usuarios (Russell; Norvig, 2016).

Além de seu uso comercial, Folstad e Brandizaeg (2017) destacam que chatbots
podem atuar como assistentes educacionais, ajudando estudantes com tarefas mais



Capitulo 2. Fundamentacdo Tedrica 17

especificas para seu aprendizado, o que é cada vez mais notavel desde o fundamental
ao ensino superior. Além disso, Dale (2016) observa que esses sistemas sao projetados
para serem intuitivos e interativos, facilitando o autoatendimento, cada vez tornando o
usuario mais independente.

A partir do desenvolvimento dos LLMs, avangos na tecnologia de IA tém permitido
a criagao de chatbots mais sofisticados, capazes de entender contextos complexos e
oferecer interacdes personalizadas (Jurafsky, 2000).

2.3 Large Language Model

Large Language Models (LLMs) sao modelos de aprendizado de maquina
especializados em compreender, gerar e processar linguagem natural com alta precisao.
Em outras palavras, eles sao projetados para entender e gerar texto como um humano.
Baseados em redes neurais profundas, esses modelos necessitam ser treinados em
vastas quantidades de dados textuais e utilizam a arquitetura Transformer, introduzida
por Vaswani et al. (2017), que revolucionou o processamento de linguagem natural.
Essa arquitetura é fundamentada no mecanismo de atencao, que permite ao modelo
identificar relagdes contextuais entre palavras em uma frase, independentemente de sua
posi¢ao. Segundo Frohlich e Soares (2018), eles sdo desenvolvidos com o objetivo de
proporcionar ao usudrio a impressao de estar interagindo com outra pessoa, simulando
a naturalidade e fluidez de uma conversa agradavel.

A principal caracteristica dos LLMs é a sua capacidade de aprendizado contextual,
permitindo-lhes realizar tarefas como tradugao, resumo de textos e geragao de conteudo
criativo, além de conseguir manter uma sequéncia de respostas continua com o usuario,
semelhante a uma conversa. Esses modelos sao construidos com bilhdes ou até trilhdes
de parametros, que representam os pesos aprendidos durante o treinamento, o que 0s
torna melhores em entender ambiguidades e detalhes da linguagem (Brown, 2020).

Os LMMs representam um marco no campo do processamento de linguagem
natural (NLP), revolucionando a area da interagdo humano-computador, consolidando-se
como ferramentas essenciais para inovacao tecnologica (Bommasani et al., 2021). Uma
das suas aplicac6es mais comuns sao em assistentes virtuais e chatbots, que hoje
em dia sao facilmente acessiveis ao publico por meio de interfaces como por exemplo
o ChatGPT', podendo auxiliar em praticamente todas as areas de segmento e até
em tarefas do dia a dia. Outras utilizagoes mais profissionais sao nos sistemas de
atendimento ao cliente que simulam interacées humanas com alto grau de naturalidade
(Brown, 2020). Esses sistemas interpretam entradas com o objetivo de produzir
determinados comportamentos, como por exemplo de um atendente, esse processo é
conhecido como "Prompt Engineering".

1

http://chatgpt.com
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O Prompt Engineering é a pratica de formular instrugdes de forma adequada
para guiar o comportamento de modelos de linguagem. Por exemplo, em vez de
simplesmente perguntar “Como configuro a assinatura de um documento?”, um prompt
bem estruturado poderia ser: “Baseado na documentacao da plataforma, explique
passo a passo como configurar a assinatura em um tipo de documento especifico. Se a
informagao nao estiver disponivel, informe isso.” Essa formulagao reduz ambiguidades e
melhora a precisao da resposta do modelo. Esta pratica tem sido amplamente estudada
como uma forma de alinhar os modelos as intengdées humanas sem necessidade de
ajuste nos pesos do modelo.

2.3.1 Arquitetura Transformer

A arquitetura Transformer, proposta por Vaswani et al. (2017) € composta
principalmente por dois componentes fundamentais: o Encoder e o Decoder. Esses
componentes desempenham o papel do processamento de sequéncias de dados, como
textos, sem a necessidade de redes recorrentes ou convolucionais?, permitindo maior
eficiéncia e paralelismo.

2 Redes neurais recorrentes (RNNs) processam dados sequenciais, como texto ou séries temporais,
utilizando conexdes ciclicas para manter informacdes ao longo do tempo, sendo Uteis em tarefas como
tradugao automatica (Graves, 2012). J4 as redes convolucionais (CNNs) sao especializadas em dados
com estrutura em grade, como imagens, extraindo caracteristicas através de filtros convolucionais,
também conhecidos como kernels, que sdo matrizes pequenas, sendo amplamente usadas em visao
computacional (LeCun et al.,, 1998). Ambas influenciaram o avanco da IA antes da ascensao da
arquitetura Transformer.
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Figura 1 — Arquitetura Transformer.
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Figure 1: The Transformer - model architecture.

Fonte: Alves (2022).

O encoder inicia o processo convertendo os tokens de entrada em representagoes
vetoriais através da camada de embedding. Em seguida, o processo de Positional
Encoding para incorporar as informacdes sobre a posi¢ao dos tokens, visto que o
modelo ndo possui uma estrutura sequencial. O componente chave do encoder é o
Self-Attention, que permite que cada foken preste atengcao em todos os outros tokens
na sequéncia de entrada, capturando as relagdes contextuais (Vaswani et al., 2017). A
saida dessa atencao é refinada por uma Feed-Forward Neural Network, e processos
de Normalizagdo e Dropout sao aplicados para estabilizar o treinamento e reduzir o
risco de overfitting.

Por outro lado, o Decoder é responsavel pela geracdo da sequéncia de saida.
Assim como o encoder, o decoder comega com camadas de Embedding e Positional
Encoding. Contudo, o Masked Self-Attention € utilizado para garantir que a geracao
da saida seja autoregressiva, ou seja, 0 modelo ndao pode acessar informagdes sobre
tokens futuros durante o treinamento. Alem disso, o Cross-Attention permite que o
decoder utilize as representacdes geradas pelo encoder, melhorando o contexto
durante a geracao da saida. Apds a atencao, a informacéo é refinada por outra
Feed-Forward Neural Network, e, como no encoder, também s&o aplicadas técnicas de
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Normalizacao e Dropout (Vaswani et al., 2017).

2.4 Retrieval-Augmented Generation

Segundo AWS (2024), Retrieval-Augmented Generation (RAG) € um processo
que aprimora as respostas fornecidas por um grande modelo de linguagem, permitindo
que ele utilize informacdes provenientes de uma base de conhecimento armazenada
em um banco de dados vetorial contendo informagdes externas as suas fontes de
treinamento. Em RAG, o modelo generativo utiliza informacodes recuperadas de uma
base de conhecimento ou banco de dados externo para fundamentar suas respostas,
promovendo resultados mais contextuais e confiaveis (Lewis et al., 2020).

Ao integrar recuperacao de dados atuais para geragao de respostas com
contexto personalizados, RAG supera limitagdes dos modelos tradicionais de geragcao
de texto, que frequentemente dependem exclusivamente de dados pré-treinados. Essa
abordagem permite que o sistema acesse informacoes atualizadas, evitando problemas
de alucinacao gerativa, em que o modelo inventa informacdes incorretas (Guu et al.,
2020).

2.4.1 Arquitetura RAG

A rotina de funcionamento RAG consiste basicamente na recuperacdo de
informacdes e geragao de texto assistida por LLMs. Essa rotina € dividida em varias
etapas que formam sua arquitetura, conforme a Figura 2.

Figura 2 — Arquitetura RAG.
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Fonte: Jeong (2023).

2.4.1.1 Tratamento dos dados

A primeira etapa deve ser a de tratamento dos dados que servirdo de base
para contexto, esses dados podem incluir: documentos, tabelas de banco de dados ou



Capitulo 2. Fundamentacdo Tedrica 21

APls e fontes externas. Apds coletados os dados, eles devem passar por um processo
chamado splitting, onde sao separados em fragmentos com tamanhos delimitados
chamados de chunks. Segundo Lewis et al. (2020), dividir documentos em chunks
reduz a complexidade do modelo ao permitir o processamento em trechos menores e
aumenta a relevancia ao indexar porcoes especificas de informagoes.

Para exemplificar o conceito de splitting, vamos fragmentar uma frase em
trés pedacos, que seriam 0s chunks. Temos a frase original: "A inteligéncia artificial
revolucionou diversas industrias, sendo aplicada em areas como saude, finangas,
educacao e transporte, promovendo eficiéncia e inovagao.". Apos passar pelo processo
de splitting a frase se transformaria em trés partes, que seriam "A inteligéncia artificial
revolucionou diversas industrias.", "Sendo aplicada em areas como saude, financas,
educacao e transporte.", "Promovendo eficiéncia e inovacao.".

Com os fragmentos de informacao prontos, cada "chunk" é transformado em
um vetor, utilizando modelos de embeddings, como Word2Vec para palavras e OpenAl
Embeddings para palavras e documentos. Os vetores, sao associados a metadados
que facilitam a identificagcdo e a busca, como no exemplo anterior, 0 metadado poderia
ser 0 capitulo do artigo em que as frases aparecem.

Apos gerados 0s embeddings, eles sao armazenados em um banco de dados
vetorial que cria indices otimizados para facilitar a recupera¢ao de dados por similaridade.
Modelos como Hierarchical Navigable Small World (HNSW) ou Inverted File Index (IVF)
sS40 comuns para essa tarefa.

2.4.1.2 Banco de dados vetorial

Bancos de dados vetoriais sao sistemas especializados no armazenamento e
recuperacao de dados em formato vetorial, frequentemente gerados por técnicas de
embeddings. Esses bancos sao projetados para lidar com grandes volumes de dados,
tornando possivel a busca eficiente de dados complexos.

A principal fungao dos VectorDBs é a realizagcao de buscas por similaridade,
como nearest neighbor search, que permite localizar dados com base na proximidade
de seus vetores em um espaco multidimensional. Essas buscas de dados similares
geram contextos que serdo utilizados para alimentar o LLM que fara a geracéo da
resposta.

Alguns banco de dados vetoriais mais populares sdo o ChromaDB 3 e FAISS
4 que oferecem operacgoes eficientes para recuperacéo de embeddings e podem ser
integrados a frameworks RAG como o Langchain °.

https://www.trychroma.com/
https://ai.meta.com/tools/faiss/
5 https://www.langchain.com/
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2.4.1.3 Arquitetura

Apos os dados vetorizados que serao utilizados para contexto ja estarem
inseridos no banco de dados vetorial, o fluxo de funcionamento do RAG comeca
com a entrada do usuario, que insere uma consulta ou pergunta no software que sera
enviado para a estrutura RAG. Essa consulta é entao vetorizada, ou seja, transformada
em um vetor usando modelos de embeddings assim como foi feito com os dados da
base de conhecimento.

Apos a vetorizacao, o vetor da consulta € comparado aos vetores armazenados
no banco de dados vetorial. Utilizando algoritmos de busca, como o Nearest Neighbor
Search, o sistema recupera os trechos mais relevantes que correspondem a consulta
do usuario. Por exemplo, se a consulta for sobre um chamado de bug em uma parte
especifica do sistema, o RAG pode recuperar trechos de artigos da documentagéo ou
de chamados anteriores que tenham relacao com esse bug. Esses trechos sao entao
combinados com a consulta original do usuario, criando um contexto. Esse contexto
€ enviado para um LLM, como o GPT-4 por exemplo, que utiliza as informagdes
recuperadas para gerar uma resposta, que é apresentada ao usuario.

2.4.2 Casos de uso de RAG

Ao manter sistemas de processamento de linguagem natural atualizados, sem
necessitar de treinamento, uma de suas principais aplicacoes € em sistemas de
perguntas e respostas. A atualizagdo de contexto que o RAG oferece, permite nao ser
necessario a criacao de uma lA ou o retreinamento da mesma, pois 0 modelo pode
gerar respostas com base em dados relevantes recuperados de grandes repositorios
personalizados (Karpukhin et al., 2020). Uma dessas aplicacbes de perguntas e
respostas podem ser chatbots, especialmente em dominios especializados como
assisténcia meédica, juridico e suporte técnico, onde respostas confiaveis e especificas
de cada setor sao necessarias (Lewis et al., 2020).

Em educacao, RAG é usada para criar sistemas de tutoria que acessam bases
de conhecimento para fornecer explicacoes detalhadas (lzacard; Grave, 2020). Outra
aplicagao relevante é em pesquisas cientificas como esta, onde RAG ajuda a navegar
por bases de dados académicas, fornecendo resumos de artigos e dados relevantes
(Thakur et al., 2021). Também ¢é usada em e-commerce, para gerar descricoes de
produtos e respostas personalizadas a perguntas dos clientes, e em marketing de
conteudo, para criar textos fundamentados e engajantes (Guu et al., 2020).

Com base no que foi apresentado, sistemas baseados em RAG destacam-se
por combinar recuperagao de informagdes de um contexto especifico com geragao
de texto otimizada, oferecendo solugdes personalizadas com linguagem natural. Essa
abordagem reduz falhas, como alucinagdes gerativas, e demonstra grande potencial
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para aplicacoes diversas, inclusive as propostas neste trabalho.

2.4.3 Retrieval-Augmented Generation versus Fine-tuning

Segundo Silva (2018), fine-tuning € um processo de adaptacao de modelos de
aprendizado pré-treinados a tarefas especificas. Nessa técnica, congelam-se algumas
camadas do modelo, preservando o conhecimento adquirido em um grande conjunto
de dados, e treinam-se as camadas restantes com um conjunto de dados mais
especifico. Essa abordagem € particularmente util quando os novos dados apresentam
caracteristicas distintas dos dados originais, permitindo que o modelo aproveite o
conhecimento prévio e aprenda a lidar com as novas informagoes de forma eficiente.

A principal vantagem do fine-tuning € que ele reduz o tempo e 0s recursos
computacionais necessarios para treinar modelos complexos. Em vez de iniciar o
treinamento de um modelo do zero, 0 modelo pré-treinado serve como um ponto de
partida, economizando tempo e recursos, além de melhorar a precisdo do modelo em
tarefas especificas (Devlin, 2018).

Como dito anteriormente, em RAG, o modelo generativo utiliza informacdes
recuperadas de uma base de conhecimento ou banco de dados para fundamentar suas
respostas em tempo real, diferente do fine-tuning, que busca melhorar a forma que o
LLM compreende novas tarefas. O RAG foca em empregar um contexto especifico ao
LLM ja treinado sem precisar treinar o modelo novamente, combinando a recuperacao
de dados e a geracgao de texto (Lewis et al., 2020).

Apesar de ambos poderem ser usados para adaptacao de um modelo de
linguagem, a principal diferenca entre as duas tecnologias € que o0 RAG ndo precisa
alterar o aprendizado do modelo de linguagem, ele apenas adiciona contexto externo
para a construcado da resposta atual, sendo mais rapido e eficiente para atualizacoes
constantes e especificas. Isso € muito interessante para empresas por exemplo, onde
um acontecimento do dia anterior, como um incidente de TI, se registrado em uma
base de possivel acesso, pode ser usado para contexto no dia atual.



24

3 METODOLOGIA

A metodologia presente nesta pesquisa € de natureza aplicada e quantitativa,
com o objetivo de analisar a precisdo das respostas fornecidas por um chatbot que
utiliza Large Language Models e Retrieval-Augmented Generation para a resolucéo de
chamados de Tl em uma empresa localizada em Santa Catarina. A pesquisa aplicada,
conforme descrito por Gil (2002), busca desenvolver conhecimentos com propdsito
pratico, sendo especialmente util neste estudo, onde o foco € a implementacao e
avaliacao do uso de um software que tem o objetivo de auxiliar diretamente no suporte
técnico da empresa.

Essa pesquisa possui carater descritivo e exploratorio pois, segundo Lakatos
e Marconi (2017), a pesquisa descritiva permite detalhar aspectos especificos de um
fendmeno, enquanto a pesquisa exploratoria € ideal para investigar novas tecnologias
ou metodologias de uso delas, 0 que se aplica ao desenvolvimento de um chatbot que
sera utilizado no suporte técnico.

Para o desenvolvimento do chatbot, foram utilizados métodos de coleta de dados
a partir de um levantamento bibliografico focado nas tecnologias de linguagem natural
presentes no momento € nos modelos de implementacao RAG, além de estudos de
casos sobre assistentes virtuais em cenarios de suporte técnico. Essa revisao teorica
forneceu a base para desenvolvimento do chatbot, alinhando a construgcao da solucao
as melhores praticas e inovagdes na area de Inteligéncia Artificial.

Por fim, a pesquisa inclui a avaliacao das respostas pelos profissionais da area
de Tl da prépria empresa, com foco na acuracia e relevancia das respostas geradas.
Esse método quantitativo permite avaliar a precisao e qualidade do atendimento.

3.1 Tratamento dos dados

Na etapa inicial do projeto, foi realizado o contato com a empresa parceira para
identificar os dados relevantes que formaram a base de conhecimento do chatbot,
incluindo a documentagao do produto, bases de suporte técnico e documentos uteis.
Esses dados foram utilizados para criar uma base sélida, que foi vetorizada por meio da
geracao de embeddings utilizando o modelo de embedding intfloat/multilingual-e5-large
e armazenada em um banco de dados vetorial ChromaDB '. Segundo Mikolov (2013)
representacoes distribuidas de palavras em um espaco vetorial ajudam os algoritmos
de aprendizado a alcancar melhor os contextos que serao usados para respostas,
agrupando palavras semelhantes.

! https://www.trychroma.com/
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3.1.1 Embeddings

Apos definida a base de conhecimento que seria utilizada para contexto do
chatbot, foi feita a vetorizagao desses dados, para que o LLM possa consumi-los
em seu contexto. Esse processo de vetorizagcao pode ser chamado de geracao de
embeddings.

Embeddings séo representacdes numeéricas poderosas utilizadas em recuperagao
aumentada de informacodes. Eles transformam palavras, frases ou objetos em vetores
multidimensionais, refletindo semelhancas semanticas por meio da proximidade entre
os vetores em um espaco vetorial. Essa abordagem € fundamental em sistemas
de recuperacao de informagao, como evidenciado por Deerwester et al. (1990), que
utilizam a técnica para melhorar a precisao na recuperacao de documentos em grandes
bases de dados. Por exemplo, embeddings podem identificar que "rei" e "rainha" estao
semanticamente relacionados, assim como "cachorro” e "dog" aparecem proximos em
embeddings multilinguisticos, facilitando a traducao.

Existem diferentes tipos de embeddings, como os Word Embeddings, que
mapeiam palavras individuais para vetores de alta dimensionalidade e sdo amplamente
utilizados em modelos como o Word2Vec (Mikolov, 2013) e o GloVe (Pennington;
Socher; Manning, 2014), capturando relacbes semanticas entre palavras para tarefas
como tradugao e andlise de sentimentos. Além dos Word Embeddings, existem o0s
Document Embeddings, que processam textos maiores e representam documentos
completos em um unico vetor. Por outro lado, os Contextual Embeddings, como 0s
utilizados no BERT (Devlin, 2018), capturam o significado dinamico das palavras,
considerando o contexto em que estao inseridas.

No desenvolvimento deste projeto, o modelo de embedding utilizado foi o
intfloat/multilingual-e5-large, que gera embeddings contextuais. Ele € capaz de gerar
representacdes vetoriais otimizadas para multiplos idiomas, sendo ideal para lidar
com consultas e documentos multilingues de forma eficiente. A escolha desse modelo
ocorreu apos um processo de avaliagao comparativa com outros dois modelos: o
sentencetransformers/LaBSE e o BAAl/bge-m3.

A métrica utilizada para essa avaliagao se chama Top-K Accuracy, a qual consiste
em verificar se a resposta correta esta presente entre as primeiras posicoes retornadas
pelo modelo em uma busca por similaridade. Essa abordagem esta relacionada as
métricas de avaliacdo de sistemas de recuperacao de informacgao baseadas em ranking,
como o Precision at K, descrito por Christopher, Prabhakar e Hinrich (2008). No
contexto do experimento, foi utilizado um Top-3 Accuracy, ou seja, considerou-se
como acerto quando o modelo conseguiu recuperar o trecho relevante dentro dos
trés primeiros resultados. Esse tipo de métrica € bastante utilizado em tarefas de
recuperacao de informacao e sistemas de busca, pois reflete a capacidade do modelo
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em posicionar os documentos mais relevantes entre os primeiros resultados, mesmo
gue nao necessariamente em primeira posi¢ao. Assim, o uso do Top-K permite uma
avaliacao mais flexivel e aderente ao comportamento esperado em aplicacdes praticas
de sistemas baseados em embeddings. Para mais informagoes sobre a avaliagdo que
definiu a escolha do modelo de embedding, consultar a sessao "Escolha do Modelo de
Embedding", no capitulo "Resultados e Discussodes".

Interessante informar que o uso de LangChain ? facilitou a implementagdo desses
modelos para os testes além do desenvolvimento do chatbot em geral. Ele oferece
integragdao com bancos de dados vetoriais e simplifica 0 armazenamento e recuperacao
de embeddings. Apoés transformados os dados em vetores, foram armazenados em um
banco vetorial, conhecidos como vectorDB. Neste projeto o banco de dados escolhido
foi o ChromaDB 3.

3.2 Similaridade

Antes de encontrar a similaridade, o prompt inserido pelo usuario também
passa pelo processo de vetorizacado com o modelo de embedding. Ou seja, o texto
inserido pelo usuario é transformado em um vetor utilizando o modelo de embedding
intfloat/multilingual-e5-large, da mesma forma que os dados da base de conhecimento.
Esse vetor gerado a partir do prompt €, entao, utilizado para fazer busca por similaridade
nos dados vetorizados armazenados no banco de dados, da mesma forma como foi
feito com as perguntas no teste para escolha do modelo.

A similaridade é medida utilizando um modelo de recuperacéao conhecido como
modelo vetorial de busca, onde documentos ou textos sao representados como vetores
em um espago multidimensional. Quando o usuario faz uma consulta, a busca é
realizada para encontrar os documentos cujos vetores estao mais proximos do vetor
gerado pela consulta. Essa similaridade € comumente medida utilizando métricas como
a distancia do cosseno ou a distancia euclidiana (Salton; Wong; Yang, 1975).

Neste projeto, foi definido que cada consulta por similaridade deve retornar sete
trechos, cada trecho possui até 1500 caracteres. A medida de similaridade utilizada é a
similaridade cosseno, que € a métrica padrao adotada pelo ChromaDB via LangChain,
utilizando o método similarity_search. Apos a recuperacao desses trechos, ocorre
a concatenacgao entre o prompt do usuario, os trechos retornados e uma instrucao
adicional de prompt engineering que orienta 0 modelo: "Baseado nesta parte retirada da
documentacao do Fusion Platform, responda a pergunta abaixo. Se vocé nao encontrar
a resposta no contexto disponibilizado, diga que nao foi possivel responder.".

Essa instrucdo tem como objetivo evitar que o modelo de linguagem (LLM)
produza respostas inventadas (hallucinations), incentivando-o a assumir a auséncia de

2

https://www.langchain.com/
3 https://www.trychroma.com/
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informacao quando o contexto fornecido n&o for suficiente para responder a pergunta.

3.3 Integracdo com a APl do LLM escolhido

Apods a concatenacao do contexto recuperado, da pergunta do usuario e da
instrucdo, o texto é enviado via requisicao de APl para o LLM. O modelo, entao,
processa todas as informagdes fornecidas e retorna uma resposta com base nos dados
disponibilizados.

O LLM escolhido foi 0 GPT-4 Turbo, da OpenAl. Essa decisao foi tomada com
base em uma série de testes comparativos realizados com outros modelos disponiveis
no mercado escolhidos, conforme detalhado no subcapitulo “Escolha do Modelo de
Linguagem”, localizado no capitulo "Resultados". O GPT-4 Turbo destacou-se pela
sua capacidade superior da compreensao contextual, interpretando com precisao as
instrucoes e selecionando de forma eficiente os trechos mais relevantes dos contextos
fornecidos para formular a resposta. Além disso, demonstrou elevada clareza na escolha
das palavras e estrutura da resposta, que foram coesas, organizadas e com linguagem
acessivel ao usuario, o que é muito importante em aplicacées que envolvem explicacoes
passo a passo ou tutoriais. Apesar de apresentar um tempo de resposta intermediario
(cerca de 20 segundos), seu desempenho interpretativo e a robustez das respostas
compensaram amplamente essa laténcia. Dessa forma, o GPT-4 Turbo mostrou ser o
modelo mais adequado para atender aos objetivos da aplicacéo.

3.4 Desenvolvimento da Interface do usuario

A interface do chatbot foi desenvolvida utilizando a biblioteca Streamlit do Python.
O Streamlit é ideal para prototipos e testes, onde nao é necessaria uma interface
profissional e sofisticada e sim perfeitamente funcional e pratica de ser implementada
(Peres, 2023). A interface € composta por um campo de entrada na parte superior
da tela, onde o usuario podera digitar seu prompt e um campo de visualizacao de
respostas, no qual as respostas geradas pelo LLM serao exibidas, no formato de um
chat com scroll lateral. Ao ser feita uma entrada, € mostrado um item de carregamento
instruindo ao usuario que o chat esta processando seu prompt, até que a resposta seja
totalmente carregada.
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Figura 3 — Tela do chatbot.
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3.5 Hospedagem

Para hospedagem do chatbot foi utilizada a plataforma Streamlit Community
Cloud, uma solucéao gratuita, pratica e eficiente para publicacdo de aplicacées que
foram desenvolvidas com a biblioteca Streamlit em Python. Essa plataforma permite que
aplicacoes sejam executadas diretamente na nuvem, sem a necessidade de configurar
servidores ou contratar servigos de hospedagem pagos. Para utilizar a plataforma,
basta que o repositorio do projeto esteja disponivel e publico no GitHub, dessa forma
ele ja estara sendo automaticamente integrado a infraestrutura em nuvem do Streamlit.
A implantagao foi simples, exigindo apenas a definicao de dependéncias em um arquivo
requirements.txt e a selecdo do script principal da aplicagao, que tem a interface do
Streamlit. Durante os testes e avaliacao dos usuarios, a hospedagem demonstrou ser
estavel, permitindo o0 acesso ao chatbot por qualquer navegador web, sem necessidade
de qualquer instalacao local. Dessa forma, a escolha pela hospedagem via Streamlit
se mostrou uma solug¢do adequada tanto em termos de custo-beneficio (100% gratuita)
guanto de facilidade de implantacao e manutengéo.

3.6 Avaliacao

A avaliacao das respostas geradas pelo chatbot foi realizada por meio de um
formulario do Google descrito no Apéndice A, composto por seis campos de avaliagao,
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e aplicado aos técnicos de suporte da empresa parceira. Cinco desses campos
correspondem a perguntas de multipla escolha, baseadas em uma escala de 1 a
5, onde 1 representa "muito insatisfatorio" e 5, "muito satisfatorio". Esses campos foram
elaborados com o objetivo de mensurar quantitativamente cinco critérios principais:
rapidez da resposta, utilidade, clareza, precisao e satisfacao geral. O sexto campo
consiste em uma pergunta aberta, permitindo que o avaliador expresse livremente sua
opinido sobre o projeto. Essa avaliagdo qualitativa possibilita uma compreensao mais
aprofundada das dores, sugestoes ou pontos positivos identificados por cada usuario.

A avaliagcdo da solugao desenvolvida foi realizada com 15 colaboradores da
empresa, sendo todos os membros do setor de atendimento, além de alguns profissionais
do setor de desenvolvimento, selecionados com base em seu conhecimento técnico e
envolvimento direto com o produto da empresa. A escolha dos participantes seguiu a
técnica de amostragem autoritativa, também conhecida como amostragem intencional,
na qual o pesquisador seleciona, de forma deliberada, os individuos que julga mais
adequados para fornecer informagdes relevantes ao objeto de estudo. Segundo Gil
(2008), nesse tipo de amostragem, o pesquisador utiliza seu julgamento para escolher
elementos que considera representativos ou informativos para os fins da pesquisa.

A adocao dessa abordagem justificou-se pelo fato de que os colaboradores
do setor de atendimento sdo os que mais lidam diretamente com as duvidas dos
clientes, possuindo, portanto, amplo conhecimento sobre as principais dificuldades
enfrentadas pelos usuarios finais. Essa experiéncia pratica os torna especialmente
qualificados para avaliar a utilidade do chatbot, sobretudo no que se refere a clareza
e eficacia das respostas as perguntas frequentes. Embora o publico-alvo do sistema
seja composto pelos clientes da empresa, considera-se que a amostra selecionada
representa adequadamente os principais fluxos e contextos de uso, permitindo validar
de forma consistente a funcionalidade, relevancia e usabilidade da solucao RAG
proposta.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo, sdo apresentados e analisados os resultados obtidos com a
realizacao do trabalho. As informacdes obtidas a partir dos experimentos e analises
sao discutidas com base nos objetivos propostos, permitindo avaliar o desempenho
da solucao desenvolvida, suas contribuicdes e eventuais limitagdes. A discussao dos
resultados busca contextualizar os achados em relacdo a literatura existente e as
praticas observadas no mercado.

4.1 Escolha do modelo de embedding

Os resultados da recuperacgao de informacéao por similaridade foram adequados,
foi possivel mensurar esses resultados com os testes comparativos feitos para definir o
modelo de embedding com melhor desempenho a ser utilizado no projeto, que atingiu
90% de acuracia Top-K.

Foi elaborado um processo de avaliagao comparativa entre trés modelos: (a)
LaBSE (sentencetransformers/LaBSE), (b) E5 (intfloat/multilingual-e5-large), e (c)
bge-m3 (BAAl/bge-m3). Para o experimento, foram criadas trés bases distintas no banco
vetorial ChromaDB, cada uma populada com a mesma documentagao da empresa
parceira, mas vetorizada por um dos modelos mencionados.

Em seguida, foram realizadas buscas por similaridade utilizando um conjunto de
30 perguntas elaboradas com base na documentacdo. A métrica de avaliagao utilizado
foi Top-K Accuracy, que consiste na quantidade de vezes que cada modelo é capaz de
recuperar corretamente o contexto mais relevante, considerando até trés trechos por
consulta, ou seja acuracia Top-K com k=3.

O modelo E5 apresentou o melhor desempenho, recuperando corretamente o
trecho adequado em 27 das 30 tentativas. Ja os modelos LaBSE e bge-m3 obtiveram,
respectivamente, 18 e 23 acertos. Esse resultado foi decisivo para a escolha do modelo
de embedding, além de demonstrar que o processo de recuperacao de contexto estava
funcionando adequadamente.

Como explicado no capitulo de metodologia, a métrica utilizada para avaliacao
dos modelos de embedding foi a Top-K Accuracy, a qual se mostrou adequada para
0 objetivo de verificar se os documentos relevantes estavam presentes entre os K
primeiros itens retornados pelo sistema. Essa abordagem € baseada nos conceitos de
avaliacao de ranking em recuperacao de informacao, como o Precision at K, descrito
por Christopher, Prabhakar e Hinrich (2008).
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Tabela 1 — Desempenho dos modelos de embedding na tarefa de recuperacao de contexto

Modelo de Embedding Acertos (de 30) Acuracia Top-K (k=3)
intfloat/multilingual-e5-large 27 90%
BAAl/bge-m3 23 76,7%
sentencetransformers/LaBSE 18 60%

Fonte: Dados do experimento realizado pelo autor.

Vale ressaltar que embora 0 modelo BERTimbau, desenvolvido especificamente
para a lingua portuguesa pelo Centro de Pesquisa e Desenvolvimento em Inteligéncia
Artificial (C4Al) da Universidade de Sao Paulo (USP), em parceria com a IBM Research
(Souza; Nogueira; Lotufo, 2020), seja amplamente reconhecido por seu desempenho
em tarefas de processamento de linguagem natural em portugués, ele nao foi utilizado
nos testes deste projeto. A principal razao para essa decisao foi a necessidade de um
modelo de embedding multilingue, visto que a base documental da empresa parceira
contém nao apenas textos em portugués, mas também uma quantidade significativa de
conteudos em inglés. Assim, optou-se por avaliar apenas modelos com suporte nativo
a multiplos idiomas, garantindo uma vetorizagao mais coerente e eficiente de toda a
documentacao, independentemente do idioma em que foi escrita.

4.2 Escolha do Modelo de Linguagem

Apos a definigdo do modelo de embedding, com o objetivo de selecionar o LLM
mais adequado para integrar a solucao proposta, foram realizados testes comparativos
entre 0s seguintes modelos: Sabia-3, GPT-3.5, GPT-4 Turbo e Gemini 1.5 Flash. Todos
0s modelos foram avaliados com base em um mesmo prompt executado cinco vezes,
composto por um conjunto de contextos recuperados automaticamente pelo algoritmo
de similaridade cosseno no banco de dados vetorial utilizando o modelo de embedding
escolhido, uma pergunta e instrucées explicitas sobre como estruturar a resposta. Os
critérios de avaliacdo incluiram tempo de resposta, qualidade interpretativa, clareza
textual e aderéncia ao contexto.

O primeiro modelo avaliado foi 0 Sabia-3, um LLM desenvolvido pela Maritaca
Al — um projeto brasileiro criado na Unicamp, sob a lideranca do engenheiro Rodrigo
Nogueira (Abonizio et al., 2024). Seu desempenho foi surpreendente: respondeu
com profundidade, demonstrando boa capacidade de interpretacado e identificacao
precisa dos trechos relevantes do contexto. A resposta apresentou um bom nivel de
detalhamento e respeito a estrutura esperada. No entanto, esse desempenho veio
acompanhado de uma laténcia elevada, com tempos de resposta que chegavam a
ultrapassar os 35 segundos mesmo ao utilizar o mesmo prompt mais de uma vez, o
que compromete a experiéncia do usuario em contextos mais dindmicos como o dia a
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dia empresarial.

Em seguida, foi testado o Gemini 1.5 Flash, da Google, que possui como
principais atrativos sua alta janela de contexto (até 1 milhao de tokens) e baixo custo
por token processado. O tempo de resposta foi razoavel, em torno de 15 segundos,
contudo, sua principal limitacao esteve na qualidade da resposta: foram observados
erros de escolha do contexto correto para basear a resposta, além de construcdes
textuais pouco claras para um “tutorial”. Erros pequenos, mas que podem dificultar a
compreensao em etapas instrucionais ou explicativas, especialmente em fluxos que
exigem precisao.

Na sequéncia, avaliou-se o GPT-3.5, da OpenAl, que se destacou pelo seu
tempo de resposta extremamente rapido, com média de apenas 6 segundos. Apesar
disso, 0 modelo apresentou desempenho insatisfatério em termos de interpretacao
e construcdo da resposta. Em todas as tentativas de envio do mesmo prompt ele
nao conseguiu apresentar uma solucdo adequada ou completa para os problemas
propostos, evidenciando limitacdes na capacidade de contextualizagao e raciocinio
exigido para o projeto.

Por fim, foi testado o GPT-4 Turbo, também da OpenAl, que acabou sendo o
modelo selecionado para compor a solucao final. Embora seu tempo de resposta
tenha sido superior ao do Gemini (cerca de 20 segundos), destacou-se pela elevada
qualidade das respostas geradas. Demonstrou excelente capacidade de compreensao
do problema, uso preciso dos contextos fornecidos e clareza na resposta. Além disso,
apresentou consisténcia e precisao em todos os testes realizados, mesmo diante
de instrucées mais complexas. Esses fatores, aliados a confiabilidade da plataforma,
justificaram sua escolha, mesmo com um custo financeiro superior em relacdo aos
demais modelos testados.

A Figura 4 mostra o exemplo em tela da resposta dada pelo modelo GPT-4 Turbo,
escolhido para o projeto, onde é possivel perceber a clareza em sua resposta, onde ele
descreve 0s passos precisamente com base na documentagdo como um tutorial:
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Figura 4 — Exemplo pergunta e resposta chatbot.

Chatbot Fusion Platform ©

Como utilizar a AP| de documentos do fusion

4, Documentaglio da APL Aces: tagdo téenica da API de Publicaclo de Documentos

>

Fonte: Elaborada pelo autor (2025)

Abaixo no Grafico 1, observa-se a comparacao do tempo de resposta entre os
quatro modelos de LLM avaliados: Sabia-3, Gemini 1.5 Flash, GPT-3.5 e GPT-4 Turbo. O
modelo GPT-3.5 demonstrou o melhor desempenho, com tempos de resposta bastante
baixos e consistentes, concentrando-se em torno de 6 segundos. Em contrapartida, o
modelo Sabia-3 apresentou os maiores tempos de resposta, variando aproximadamente
entre 33 e 36 segundos, embora com pouca variacao entre as respostas. O Gemini 1.5
Flash e o GPT-4 Turbo tiveram desempenhos intermediarios.
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Grafico 1: Boxplot comparativo dos tempos de resposta dos modelos LLM testados.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2025)

4.3 Avaliacao quantitativa do chatbot

A fim de mensurar a percepc¢ao dos avaliadores em relacao ao desempenho do
chatbot, foi realizada uma analise quantitativa baseada nas respostas obtidas através de
um formulario Google descrito no Apéndice A. Cada critério de avaliagao contava com
15 respostas, totalizando 75 respostas ao todo. Para transformar essas respostas em
uma media percentual, foram atribuidos pesos numeéricos a cada categoria de resposta,
de acordo com seu grau de satisfacao: "Muito insatisfatorio" = 0%, "Insatisfatorio" =
25%, "Regular" = 50%, "Satisfatorio" = 75% e "Muito satisfatorio” = 100%. Em seguida,
foi realizada uma média ponderada para cada critério, multiplicando o percentual de
respostas em cada categoria pelo seu respectivo peso, e somando os resultados.

Os Graficos 2 a 6 mostram o resultado do questionario aplicado para avaliacao
do chatbot aos 15 colabores da empresa:

O Gréafico 2 apresenta a satisfacao no critério "Precisdo das respostas”, 80%
dos avaliadores classificaram como "Muito satisfatorio" e 20% como "Satisfatorio". Foi
obtido uma média de 95%, 0 que evidencia uma percepc¢ao bastante positiva quanto a
exatidao das informacoes contidas nas respostas do chatbot.
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Grafico 2: Resultado da 12 pergunta do questionario.

0 chatbot respondeu corretamente as perguntas com base na documentacgéo oficial?

15 respostas

@ Muito satisfatério

@ Satisfatdrio
Regular

@ Insatisfatério

@ Muito insatisfatério

Fonte: Elaborada pelo autor (2025)

Isso demonstra a qualidade na recuperacao do contexto por similaridade feito no
RAG, que tem exatamente o objetivo de buscar informac¢des mais recentes e relevantes
no momento da pergunta. Essas informagdes sao muito bem interpretadas pelo modelo
de linguagem escolhido, GPT-4 Turbo, que como LLM é capaz de compreender e gerar
linguagem natural com alta precisao, por conta de ser treinado em grandes volumes de
dados textuais e ao uso da arquitetura Transformer (Vaswani et al., 2017).

No Grafico 3, pode-se observar a avaliagao em relacao a "Clareza das respostas”,
66,7% dos avaliadores atribuiram a nota maxima e os outros 33,3% consideraram as
respostas satisfatorias. A média ponderada resultou em 91,7%, indicando que a forma
como as respostas foram formuladas pelo chatbot foram bem compreendidas pela
maioria dos avaliadores.
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Grafico 3: Resultado da 22 pergunta do questionario.

As respostas geradas pelo chatbot foram claras e compreensiveis?

15 respostas

@ Muito satisfatério

@ Satisfatério
Regular

@ Insatisfatorio

@ Muito insatisfatério

Fonte: Elaborada pelo autor (2025)

O grande mérito desse resultado é a capacidade dos LLMs para gerar linguagem
natural fluida e compreensivel, simulando conversas humanas (Fréhlich; Soares, 2018).
Além da capacidade dos LLMs de receber instrucées para estruturacao da resposta,
técnica chamada de prompt engineering, o GPT-4 Turbo demonstra alto entendimento
e adaptacao as instrugdes dadas a ele para a geracao da resposta adequada.

Verifica-se no Grafico 4 que no quesito "Utilidade do chatbot", 73,3% consideraram
a experiéncia muito satisfatoria e 26,7% satisfatoria. A média ponderada ficou em 93,3%,
0 que mostra que os usuarios perceberam o chatbot como uma ferramenta efetiva e
funcional tanto para os funcionarios quanto para os clientes da empresa.

Grafico 4: Resultado da 32 pergunta do questionario.

0 chatbot demonstrou potencial para ser Util, tanto para funcionarios da Neomind, quanto para

seus clientes?
15 respostas

@ Muito satisfatério

@ Satisfatério
Regular

@ Insatisfatdrio

@ Muito insatisfatdrio

Fonte: Elaborada pelo autor (2025)
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Conforme Schlicht (2016) e Russell e Norvig (2016), os chatbots sao projetados
para oferecer respostas rapidas e automatizadas, o que facilita o autoatendimento, e
isso para funcionarios do suporte técnico e do setor de tecnologia da empresa é muito
importante, pois significa uma diminuicao nas demandas vindas dos clientes e também
uma consulta mais rapida para solucionar problemas de incidentes de Tl e tirar duvidas
pessoais sobre o produto.

Conforme o Grafico 5, o critério "Tempo de resposta” apresentou uma distribui¢cao
mais variada, 20% muito satisfatorio, 40% satisfatorio, 33,3% regular e 6,7% insatisfatorio.
Com essa diferenca de avaliagdes, a média ponderada resultou em 68,33%, 0 que
sugere que ainda ha espaco para melhorias no tempo de entrega das respostas.

Grafico 5: Resultado da 42 pergunta do questionario.

0 tempo de resposta do chatbot foi adequado, considerando sua conexdo com a internet?
15 respostas

@ Muito satisfatdrio
@ Satisfatdrio
Regular

@ Insatisfatério
@ Muito insatisfatério

Fonte: Elaborada pelo autor (2025)

Conforme avaliado e descrito na sessao de "Escolha do Modelo de Linguagem",
esse resultado se atribui em grande parte pela velocidade de processamento da
APl do LLM utilizado. A laténcia na resposta de APIs de LLMs pode variar por
diversos fatores técnicos e operacionais. Segundo Vaswani et al. (2017), modelos
baseados em Transformers, como o utilizado neste trabalho, exigem grande capacidade
computacional para processar grandes volumes de dados com atencao contextual.
Isso significa que, quanto maior o modelo e mais complexa a entrada, ou seja, quanto
mais dados complexos para ele processar, maior sera o tempo de resposta. Como o
chatbot desenvolvido neste trabalho faz utilizagao da técnica de Retrieval-Augmented
Generation (RAG), que envolve o envio de grandes quantidades de dados como
instrucdes de prompt engineering, contextos e o prompt do usuario para o LLM
processar, ele acaba exigindo uma taxa de processamento elevada que o modelo
de linguagem utilizado ndo tem. Uma forma de melhorar esse cenario € a escolha de
um LLM com maior capacidade de processamento e infraestrutura mais robusta.
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Por fim, o critério "Satisfacao geral com a usabilidade" foi avaliado como muito
satisfatorio por 60% dos participantes e satisfatério por 40%, conforme o Grafico 6. A
meédia ponderada foi de 90%, evidenciando uma boa aceitacao geral da experiéncia
dos usuarios na utilizacdo do chatbot.

Grafico 6: Resultado da 52 pergunta do questionario.

De forma geral, quao satisfeito(a) vocé esta com a usabilidade do chatbot para uso diario?
15 respostas

@ Muito satisfatério

@ Satisfatério
Regular

@ Insatisfatorio

@ Muito insatisfatério

Fonte: Elaborada pelo autor (2025)

Com base nas médias individuais, foi calculada uma média geral de 87,67% de
satisfacao entre os cinco critérios. Esse resultado demonstra que, de forma ampla, o
chatbot foi bem avaliado pelos técnicos de suporte, com destaque para a precisao,
clareza e utilidade das respostas. O unico critério que apresentou desempenho menor
comparado aos outros foi o tempo de resposta, o que pode direcionar futuras melhorias.

4.4 Avaliacao qualitativa do chatbot

Além das avaliacGes quantitativas, o formulario incluiu um campo texto com o
objetivo de obter avaliagbes qualitativas sobre o uso do chatbot. Esse campo texto
permitiu que os avaliadores expressassem livremente suas opinides, sendo elas suas
experiéncias, elogios, sugestdes ou criticas em relacdao ao projeto. A analise desse
conteudo qualitativo é interessante para apontar pontos fortes nao capturados pelos
numeros e evidenciar aspectos que ainda podem ser aprimorados. Portanto, sao
opinides complementares que enriquecem a avaliacao geral do chatbot, dando "voz" aos
usuarios.

Entre as 15 respostas, houve duas respostas neutras, onde foi respondido
"N/A" e "Nada a acrescentar", que serao ignoradas nessa analise pois ndo enriquecem a
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pesquisa. Abaixo, estao disponibilizadas as 13 respostas separadas em duas categorias,
"criticas e sugestoes" e "pontos fortes". Pode-se notar que a categoria de criticas
e sugestdes mostra que muitas vezes as criticas vieram acompanhadas de uma
sugestao ou um elogio, mostrando que a avaliacao dos usuarios foi sincera e buscando
acrescentar ao chatbot e nao apenas a reclamacgao. Ja os pontos fortes foram os
elogios e apontamentos de qualidade ao chatbot, onde 0s usuarios acharam que nao
era necessario acrescentar nada além de ressaltar sua satisfagao.

4.4.1 Criticas e sugestoes

Quadro 1: Criticas e sugestoes apontadas pelos usuarios

1. Utilizei para entender melhor como configurar certos pontos do Fusion,
como relatérios. Seria interessante se o chatbot referenciasse qual ponto
da documentacao ele se baseou.

2. O chatbot ndo me deu um passo a passo 100% preciso, entretanto me
orientou muito bem e me ajudou a localizar dentro da plataforma, que é
importante. E também me passou a formula que eu precisava, que € 0
mais importante. Muito bom!

3. Um dos questionamentos que fiz a plataforma nao conseguiu responder
(como configurar uma tarefa de um processo para que ela caia na caixa
de aprovacao da Central de Tarefas). Mas ainda assim, eu acho que essa
plataforma seria extremamente importante para que os clientes utilizem
mais a nossa documentacao...

4. Conseguiu explicar bem de acordo com a documentacédo e localizar
corretamente o modulo, entretanto, ele demorou um pouquinho para
encontrar a resposta. Como proximo passo, acredito que otimizar esse
tempo seria o ideal para que esse chatbot ficasse perfeito.

5. Ficou muito bom, poderia ser padrao do manual, inclusive usando alguma
LLM rodando internamente, para funcionar dentro das infraestruturas mais
"LACRADAS", sem acesso a internet.

6. As respostas foram compreensiveis levando em consideragao uma nogao
prévia do sistema. Algumas respostas ficaram um pouco genéricas... Caso
seja possivel esta melhoria, seria interessante que a resposta fosse mais
especifica.

Fonte: Elaborada pelo autor (2025)

As sugestoes de melhoria destacam pontos importantes, principalmente aspectos
de técnicos, como a necessidade de referéncias diretas a documentacao, ser mais
especifico em algumas situagoes, velocidade na entrega da resposta e possibilidades
de implementacao local para contextos sem acesso a internet, o que € interessante se
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a empresa tem mais restricdes de seguranca. Essas observacées demonstram que os
avaliadores ndo apenas testaram, mas também refletiram sobre como o chatbot poderia
evoluir para atender melhor as rotinas da empresa, ajudando muito nos resultados e
nas proximas melhorias.

4.4.2 Pontos Fortes

Quadro 2: Pontos fortes destacados pelos usuarios.

1. Consegui usar e consultar conteudos relacionados a documentagao do

Fusion.

O chatbot respondeu corretamente minhas perguntas, tirando todas as

duvidas necessarias e de acordo com a documentacao do Fusion.

Muito eficaz, parabéns pelo projeto.

Achei o funcionamento do chatbot muito bom.

Ficou 6timo! Parabéns!

Muito bom! Facilitou muito a tirar duvidas sobre a documentacao ou alguma

duvida técnica do Fusion. Ja salvei a ferramenta e pretendo usar mais

vezes!

7. Sinceramente, achei sensacional. O nivel de detalhe das respostas foi
muito bom. Superando até algumas documentacoes oficiais.

A

o0Rw

Fonte: Elaborada pelo autor (2025)

Os pontos fortes evidenciam que o chatbot foi bem aceito e trouxe resultados
positivos para 0s usuarios, as respostas se concentraram na eficacia pratica do
chatbot, principalmente na clareza, utilidade e aderéncia a documentacao oficial. Muitos
relataram que conseguiram resolver suas duvidas com facilidade, o que mostra que
o sistema ja oferece valor real ao usuario. Aléem disso, foi destacado que o chatbot
ja é util no dia a dia e até melhor do que a prépria documentagcao em alguns casos,
demonstrando o impacto positivo que a ferramenta gerou no ambiente de suporte
técnico.
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5 CONSIDERACOES FINAIS
5.1 Consideracoes gerais

O presente projeto teve como objetivo principal avaliar a viabilidade de um
chatbot desenvolvido com a técnica de RAG em um utilizando um LLM, em auxiliar
clientes e técnicos de suporte no atendimento a incidentes de Tl de uma empresa
parceira, fornecendo respostas precisas para solugcdoes de incidentes de TI. Isso
demandou o desenvolvimento, implantagao e avaliacao do chatbot no suporte técnico
da empresa parceira. Todos os objetivos especificos foram plenamente alcancados,
incluindo a definicao do escopo e das tecnologias a serem empregadas. Para isso, foram
realizadas pesquisas, testes e analises que embasaram a escolha das ferramentas
mais adequadas ao desenvolvimento do chatbot, garantindo uma solugao robusta e
eficiente. O desenvolvimento foi concluido com sucesso, resultando em um sistema
construido com boas praticas de engenharia de software e plenamente alinhado com o
objetivo proposto. O chatbot foi submetido a avaliagdo por 15 profissionais altamente
capacitados do suporte técnico da empresa parceira. E por fim, os resultados das
avaliacoes foram analisados e apresentados, gerando discussao e sendo de grande
importancia para o enriquecimento do trabalho. Todos esses objetivos foram plenamente
alcancados, demonstrando a eficacia do planejamento e da execugao do projeto.

Entre os resultados mais relevantes do projeto, estao os testes comparativos
com diferentes modelos de embeddings e modelos de linguagem, que forneceram
insights valiosos para a definicao da arquitetura final do sistema e contribuiram para
o fortalecimento da qualidade técnica do projeto. As avaliagdes, tanto quantitativas
quanto qualitativas, indicaram alta aceitacdo da solucao. Os técnicos destacaram a
precisao, clareza e eficiéncia das respostas fornecidas pelo chatbot, evidenciando
sua utilidade pratica no apoio as atividades diarias de suporte. As sugestdes de
melhorias apresentadas pelos avaliadores, como a otimizagao do tempo de resposta
e a possibilidade de funcionamento offline, ajudam a melhorar o projeto em trabalhos
futuros.

O projeto esta diretamente alinhado a area de Sistemas de Informagao, com
énfase em inteligéncia artificial e processamento de linguagem natural, campos de
grande relevancia e crescimento no mercado atual. A crescente demanda por solu¢oes
automatizadas, como chatbots, em setores de suporte ao cliente e gestao de servigos,
reforca nao apenas a atualidade do tema, mas também sua aplicabilidade pratica.
Desse modo, o trabalho n&o apenas tem competéncias técnicas na area de formacao,
como também atende a uma necessidade real do mercado, mostrando que pode ser
util para um problema atual nas empresas, que € a alta demanda do suporte e a nao
consulta as documentacoes existentes.

O sucesso obtido durante o desenvolvimento e os testes do chatbot despertou
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grande interesse por parte da empresa parceira. Como resultado, esta prevista a
sua produtizacao e implantagao em ambiente de producao a partir de julho, quando
passara a ser utilizado efetivamente no atendimento aos usuarios e para consultas
internas. Essa decisao demonstra a confianga da organizacao na solugao desenvolvida
e reforga a relevancia pratica do projeto, evidenciando seu potencial de gerar beneficios
concretos no suporte técnico e nas operagoes cotidianas da empresa.

5.2 Aprendizados

O desenvolvimento do chatbot proporcionou um grande conhecimento, especialmente
na area de inteligéncia artificial, que € algo que eu ja tinha vontade de me aprofundar.
Durante o projeto, tive a oportunidade de aprofundar meu conhecimento em técnicas
de embeddings para representacao de texto, utilizacdo de LMM e integracao de
APIls. Além disso, adquiri experiéncia em RAG, uma abordagem atualmente bastante
utilizada em diversos setores principalmente empresarial, pois permite a criacao de
chatbots inteligentes sem a necessidade de treinar um modelo de linguagem do
zero, 0 que reduz significativamente o custo e o tempo de desenvolvimento. Também
desenvolvi habilidades em deploy de aplicacdes, aprendendo a configurar ambientes
para disponibilizar o chatbot em um contexto operacional, o que incluiu ajustes para
escalabilidade da aplicagao.

Os desafios enfrentados foram inumeros e contribuiram diretamente para meu
crescimento pessoal e profissional. No quesito do desenvolvimento do chatbot, se
destacam o estudo das tecnologias para escolher as mais adequadas, os testes e
ajustes feitos para definir o melhor funcionamento da aplicagado, o que demandou muito
tempo e busca por conhecimento.

Isso exigiu ajustes finos nos embeddings e testes exaustivos, 0 que me ensinou
a importancia da paciéncia e da experimentacao iterativa. Outro desafio foi interpretar e
incorporar o feedback qualitativo dos técnicos de suporte, que demandou habilidades de
comunicagao e empatia para alinhar as expectativas dos usudrios com as capacidades
técnicas do chatbot. Superar esses desafios me tornou mais resiliente e confiante na
resolucao de problemas complexos.

Como bagagem para a vida profissional, levo uma compreensao mais profunda
sobre o ciclo completo de desenvolvimento de solugdes de |IA, desde a concepcao da
ideia e o planejamento, até a implementacao e avaliacao. Aprendi a importancia de
equilibrar a capacidade técnica com a usabilidade pratica que € o objetivo principal,
garantindo que a tecnologia atenda as necessidades reais dos usuarios. Além disso,
desenvolvi uma mentalidade analitica apurada, capaz de lidar com dados quantitativos
e qualitativos. Essas competéncias, aliadas a experiéncia de trabalhar em um projeto
com impacto real, serdo fundamentais para enfrentar desafios futuros no mercado de
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tecnologia.

5.3 Trabalhos futuros

O chatbot mostra que tem amplo potencial para expansao e aprimoramento, tanto
em suas funcionalidades quanto na sua aplicabilidade em cenarios organizacionais.
Uma das melhorias potenciais seria a integracao de recursos de processamento de
linguagem falada, permitindo que o chatbot receba e interprete comandos por voz.
Essa funcionalidade pode facilitar ainda mais o atendimento, proporcionando uma
experiéncia mais natural e acessivel aos usuarios, além de ser um grande produto para
o marketing aumentar as vendas da empresa.

Outra evolugao importante seria a adogao de modelos de linguagem e técnicas
de embeddings executados localmente. Essa abordagem permitiria que o sistema
operasse mesmo em situagbes com conectividade de internet limitada ou instavel,
reduzindo a dependéncia de APIs externas e aumentando a autonomia da solugéo.

Além disso, ha a possibilidade de integrar novas bases de conhecimento ao
chatbot, como bases de registros de processos, publicacdes de documentos e outros
repositorios institucionais. Com isso, seria possivel obter informagdes mais detalhadas,
por exemplo, identificar quais usuarios abriram determinado processo, quais acoes
foram realizadas ou mesmo oferecer relatorios gerenciais baseados em interacdes
historicas.

Outro aprimoramento relevante seria a utilizagao do chatbot na criagao de
fluxos de processos de negocios (BPM), aproveitando fluxos ja existentes no sistema
como base. Dessa forma, o chatbot poderia atuar ndo apenas como um assistente
de suporte, mas também como um facilitador na modelagem e automatizacao de
processos internos.

Atualmente, as principais limitagcdes do projeto incluem a necessidade de conexao
continua com a internet para acessar os modelos e APIls externas, bem como a
limitada personalizacdo para cenarios organizacionais muito especificos. Superar essas
restricdes envolve o desenvolvimento de uma versao robusta que opere offline e a
criacao de interfaces de configuracao intuitivas, que permitam aos administradores
personalizar o comportamento do chatbot sem necessidade de conhecimento técnico
aprofundado.

Com a implementagao dessas melhorias, o projeto tem potencial de se consolidar
como uma solucdo ainda mais escalavel, flexivel e impactante, ndo apenas para
0 suporte técnico, mas também para outras areas organizacionais que demandam
atendimento inteligente, automacao e apoio a decisao.
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APENDICE A - QUESTIONARIO APLICADO AOS AVALIADORES
Questionario de Avaliacao do Chatbot

Esse é um questiondrio avaliativo que deve ser respondido apos a utilizagao
do chatbot para fornecer um feedback sobre o projeto. Nele, deve ser levado em
consideracao apenas a usabilidade do chatbot, sem focar na interface de teste que
esta sendo utilizada.

Tabela 2 — Perguntas com escala de avaliacao

Pergunta Opcoes de Resposta
Muito satisfatorio
Satisfatorio
O chatbot respondeu corretamente as perguntas com base Regular
na documentacao oficial? Insatisfatorio

Muito insatisfatorio
Muito satisfatorio

Satisfatorio
As respostas geradas pelo chatbot foram claras e Reqular
compreensiveis? Insatisfatorio

Muito insatisfatorio
Muito satisfatorio

Satisfatorio
O chatbot demonstrou potencial para ser util, tanto para Regular
funcionarios da Neomind quanto para seus clientes? Insatisfatorio

Muito insatisfatorio
Muito satisfatorio

Satisfatorio
O tempo de resposta do chatbot foi adequado, Reqular
considerando sua conexao com a internet? Insatisfatorio

Muito insatisfatorio
Muito satisfatorio

Satisfatorio
De forma geral, quao satisfeito(a) vocé esta com a Regular
usabilidade do chatbot para uso diario? Insatisfatorio

Muito insatisfatorio

Comentario aberto: Se desejar, descreva brevemente sua experiéncia com o chatbot.
Fique a vontade para sugerir melhorias ou destacar pontos positivos.



