INSTITUTO
FEDERAL

Pernambuco

INSTITUTO FEDERAL DE CIENCIA E TECNOLOGIA DE PERNAMBUCO
Campus Paulista
Analise e Desenvolvimento de Sistemas

LUIZ FELIPE DE ANDRADE RODRIGUES
GYOVANA LUCENA BONINI

Desenvolvimento de um Bot Inteligente para Atendimento ao Cliente com
Base em Perguntas Frequentes Usando o Modelo GPT com Fine-Tuning

Paulista
2025



LUIZ FELIPE DE ANDRADE RODRIGUES

GYOVANA LUCENA BONINI

Desenvolvimento de um Bot Inteligente para Atendimento ao Cliente com
Base em Perguntas Frequentes Usando o Modelo GPT com Fine-Tuning

Monografia apresentada ao curso de Tecnologia
em Analise e Desenvolvimento de Sistemas do
Instituto Federal de Educacao, Ciéncia e
Tecnologia de Pernambuco — Campus Paulista,
como requisito parcial para obtengao do titulo de
Tecndlogo em Analise e Desenvolvimento de
Sistemas. Orientador: Prof. Dr. Rodrigo Cesar Lira
da Silva

Paulista
2025



F696d Podrigues, Luiz Felipe de Andrade.

2023 Dezenvolvimento de um Bot inteligente para atendimento ao cliente com base em

perguntas frequentes usando o modelo GPT com Fine-Tuning / Luiz Felipe de Andrade
Bodrigues; Gyovana Lucena Bonini. — Paulista, PE: Oz Autores, 2025,

421 1l Color.

TCC (Curze Superior Tecnolégico em Andlize e Desenvolvimento de Sistemas) —
Instituto Federal de Pernambuco, 2023.

Inchn Beferéncias

Orientador: Profeszor Dr® Rodrigo Cesar Lira da Silva

1. ChatBot. 2. FAQ). 3. ChatGFT 4. CEM. 3. Fine-Tuning. I. Titulo. II. Silva, Rodrigo
Cezar Lira da (onentador). III. Institute Federal de Pernambuco.

CDD 006.3

Catalogacdo na fonte: Bibliotecério Cristian do Nascimento Botelho CRB4/1866




AGRADECIMENTOS

Agradecemos primeiramente a Deus, por nos conceder saude, for¢a e sabedoria
ao longo dessa caminhada.

As nossas familias, pelo apoio incondicional, incentivo e compreensao em todos
0S momentos.

A minha mae, Marcelle Sales, que infelizmente ndo estd mais entre nds, mas
cuja forga, amor e ensinamentos continuam presentes em cada passo que dou. Este
trabalho é também por ela, que sempre acreditou em mim.

Aos colegas e amigos, pelo companheirismo e troca de experiéncias durante
toda a graduacéo.

Ao nosso orientador, Rodrigo Lira, pela paciéncia, dedicagdo e orientagao
técnica que foram fundamentais para o desenvolvimento deste trabalho.

Por fim, agradecemos a todos que, direta ou indiretamente, contribuiram para a

realizagao deste trabalho.



RESUMO

E notavel a presenca cada vez maior das evolugbes tecnolégicas nas mais
diversas areas de estudos, producao e prestacado de servigos presentes na sociedade,
dentre elas se destaca a area de atendimento ao cliente. Tendo em vista a necessidade
de otimizar a jornada dos clientes e aprimorar a fidelizagao e satisfagdo dos mesmos,
bem como ficar a par com a concorréncia, cada vez mais empresas investem em
tecnologias voltadas ao atendimento, dentre elas se destacam os chatbots, os quais
permitem a automacao de certas etapas da jornada do cliente ao mesmo tempo que
buscam manter a qualidade e satisfacdo almejadas. Este trabalho aborda o
desenvolvimento de um bot inteligente para atendimento, com base em técnicas de
fine-tuning aplicadas sobre o modelo GPT. A base de treinamento é preenchida com
perguntas frequentes (FAQs), extraidas de interagdes reais de clientes de um sistema
de Gestdo de Relacionamento com o Cliente (CRM). A proposta visa atender a
demanda do sistema de oferecer uma experiéncia satisfatéria e eficiente no
atendimento, se adequando assim aos aspectos necessarios para manter a

competitividade no mercado de atendimento ao cliente.

Palavras-chave: ChatBot, FAQ, ChatGPT, CRM, fine-tuning.



ABSTRACT

The growing presence of technological advancements across various fields of
study, production, and service delivery in society is remarkable, and among these, the
customer service sector stands out. Given the need to optimize the customer journey
and enhance customer loyalty and satisfaction while also keeping up with its
competition, more and more companies are investing in technologies aimed at
improving customer service. Among these technologies, chatbots are particularly
noteworthy, as they allow the automation of certain stages of the customer journey while
striving to maintain the desired quality and satisfaction. This work addresses the
development of an intelligent customer service bot, based on fine-tuning techniques
applied on the GPT model. The training dataset consists of frequently asked questions
(FAQs), extracted from real customer interactions within a Customer Relationship
Management (CRM) system. The proposal aims to meet the system's demand to deliver
a satisfactory and efficient service experience, thereby aligning with the necessary

aspects to remain competitive in the customer service market.

Key-words: ChatBot, FAQ, ChatGPT, CRM, fine-tuning.
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1. INTRODUGAO

Um dos pontos de vista do marketing de relacionamento, conceito derivado do
marketing tradicional, trata-se da adequacdo da metodologia de atendimento e
comunicagdo de modo a introduzir a tecnologia em seus processos como uma
vantagem competitiva, possibilitando o aprimoramento da colaboragdo e captacédo de
valores entre cliente e empresa (Gordon, 1999).

O conceito de adaptagcdo a novos modelos de acompanhamento também é
retratado como um aspecto advindo da globalizag&o, que ocasiona uma adaptagéo das
organizagbes para manter a competitividade no mercado (Friedman, 2005). A
necessidade de fidelizar e satisfazer os consumidores leva as empresas a investirem
em canais de comunicagao acessiveis, que atendam a diversidade do publico e sejam
centrados na experiéncia do cliente, pois as redes sociais sao consideradas um
caminho promissor para aplicagao de estratégias de comunicagdo para com clientes,
considerando que os mesmos constantemente buscam informacbes sobre as
empresas através de meios virtuais (Torres, 2009).

Para ilustrar o potencial dessas plataformas, pode-se citar o WhatsApp, que foi
fundado em 2009 e comprado pela META em 2014. Atualmente, o WhatsApp possui
uma base de aproximadamente 120 milhdes de usuarios no Brasil, estando presente
em aproximadamente 99% dos aparelhos no pais, conforme pesquisa da Panorama
Mobile Time/Opinion Box.

Ainda de acordo com o site, foi destacada a ferramenta Whatsapp Business,
criada pela META devido a visualizacdo da necessidade de adaptar a plataforma para
um cenario que ja apresentava sinais de crescimento: a comunicagao entre empresas e
clientes. O crescimento deste contexto trouxe a apresentacdo de novas necessidades
de aprimoramento para a qualidade e eficacia do atendimento, ndo s6 levando em
conta o cenario de venda inicial, mas toda a jornada de fidelizagao e ciclo de vida do
cliente, seja este cenario ambientado em empresas de grande ou pequeno porte.

Levando em conta este panorama, empresas e organizagdes tém investido em
inovagdes tecnoldgicas, como inteligéncias artificiais (1A), utilizando-a como um suporte

para tornar o atendimento agil. Sobre esse tema, Auana Mattar destaca:
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“A integracdo de Inteligéncia Artificial nas operagdes de atendimento,
movimento conhecido como Contact Center Al, tende a evoluir ainda
mais nos proximos anos. Segundo dados do Google Cloud, houve um
aumento de 48%, entre 2020 e de 2022, nas chamadas de suporte ao
cliente via contact centers”.

Ferramentas como Chatbots, definidas como programas computacionais
destinados a promover conversas com humanos, bem como agentes de conversagao
artificial, robds inteligentes e assistentes digitais (Adamopoulou; Moussiades, 2020) sao
cada vez mais utilizadas para o suporte ao cliente estdo em constante expansao.
Segundo dados da Juniper Research (2023), os gastos mundiais do varejo com
Chatbots devem subir de US$12 bilhdes em 2023 para US$72 bilhdes até 2028. Isso é
um sinal do crescente uso de Chatbots em escala global.

O ChatGPT, um recurso da OpenAl, € o que mais se destaca, alcangcando a
marca de 1 milhdo de usuarios cinco dias apds seu langcamento em novembro de 2022
(Demandsage, 2024). Atualmente, o ChatGPT tem mais de 200 milhdes de usuarios

ativos por semana, de acordo com a demanda de 2024 (Demandsage, 2024).
1.1. JUSTIFICATIVA

Visto o cenario da crescente presenca de avangos tecnolégicos nos
mecanismos de atendimento ao cliente, cuja adogédo promove consideraveis vantagens
tanto em ambitos de concorréncia no mercado (Qian; Wang, 2017) quanto na
satisfagcao dos clientes (Patil; Digital; India, 2025), uma das ferramentas de destaque
sdo os Chatbots, cada vez mais adotados pelas empresas em suas estratégias
(Nicolescu; Tudorache, 2022). Ainda abrangendo este cenario, € destacavel também a
presenca da aplicagdo de técnicas de inteligéncia artificial voltadas ao aprimoramento
dos atuais mecanismos voltados ao atendimento.

Tendo em vista a conjuntura apresentada, unindo a demanda interna da Omnize
de aperfeigoar e deixar mais atraente seu sistema de Gestdo de Relacionamento com o
Cliente (Customer Relationship Management — CRM), especialmente no que diz
respeito a oferta de um chatbot capaz de fornecer respostas dentro do fluxo de
atendimento ao cliente, estabeleceu-se propdsito deste estudo. Assim, buscou-se
investigar e implementar as técnicas apresentadas, de modo a fortalecer a

competitividade da empresa e aprimorar a satisfagcao dos clientes atendidos.
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1.2. OBJETIVO

Este trabalho tem como objetivo o desenvolvimento de um bot inteligente para
atendimento ao cliente, utilizando perguntas frequentes dos clientes ativos do sistema

como base para criacdo de um fine-tuning (Ajuste fino) no modelo GPT 3.5.
1.3. ESTRUTURA DO DOCUMENTO

Este trabalho € composto por seis capitulos, cada um abordando aspectos
essenciais para o desenvolvimento do bot usando o fine-tuning do ChatGPT.

O primeiro capitulo contextualiza o cenario atual sobre o envolvimento de
técnicas de atendimento ao cliente e evolugdes tecnoldgicas, destacando a importancia
e os beneficios que a unido de ambos podem trazer as empresas.

O segundo capitulo da continuidade a esse raciocinio, especificando os temas
relacionados ao atendimento e aprofundando a analise sobre o uso de técnicas de
inteligéncia artificial. S&o apresentados conceitos e aplicagdes de Aprendizagem
Profunda e Redes Neurais e, por fim, o ChatGPT é introduzido com a apresentacao de
trabalhos relacionados a tematica.

O terceiro capitulo discorre sobre a metodologia idealizada para a realizagao do
projeto, envolvendo o formato e construgdo da base de dados, a escolha do modelo
base e a execugao do treinamento e das validagdes.

O quarto capitulo apresenta as métricas selecionadas para qualificacdo do
modelo e os resultados obtidos apds a avaliagdo, detalhando os parametros
considerados e os valores resultantes.

O quinto capitulo dedica-se a analise e reflexdo sobre os resultados obtidos,
bem como aos pontos positivos e negativos observados ao longo do processo,
destacando possiveis caminhos alternativos e decisdes que poderiam aprimorar ou
facilitar o alcance do objetivo inicial.

Por fim, o sexto capitulo reune as referéncias utilizadas para embasamento

tedrico e direcionamento na execugao do trabalho.
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2. FUNDAMENTAGAO TEORICA

Neste capitulo serdo abordados os conceitos primarios utilizados neste trabalho.
Esses conceitos sdo importantes para a compreensdo basica do que sera

desenvolvido.
2.1. ATENDIMENTO AO CLIENTE

A construcdo de uma boa relagcdo com clientes, desde a apresentacdo do
produto ou servico até o processo de acompanhamento pos-venda, € de grande
importancia para que a empresa mantenha boa reputagao e potencialize a garantia do
crescimento de seus negocios.

Segundo Rodrigo Bocchi, CEO da Delfia, em sua contribuicdo no prefacio do
livro Jornada da experiéncia do cliente, ele destaca que é importante ndo apenas tomar
medidas pontuais para aprimorar o atendimento, mas manter constante a qualidade em
todas as etapas existentes na trajetéria do cliente (Bocchi, 2022).

Ainda segundo Bocchi, os clientes querem ser apoiados no processo decisério
de compra com base em conhecimento e melhores tecnologias, retomando a
importancia do desenvolvimento e aplicagcdo de inovagdes como grandes aliados a
construcdo de relagdes sélidas com bons clientes e a garantia da satisfagcdo dos
mesmos (Bocchi, 2022). Dentro do escopo de inovagbdes tecnoldgicas voltadas
especialmente a area de atendimento, é imprescindivel citar o crescimento da
Inteligéncia Artificial e de suas técnicas aplicadas a este setor.

Além do favorecimento da construcdo de uma boa relagdo com o cliente,
estudos apontam que tecnologias baseadas em Inteligéncia Artificial aplicadas no
mercado contribuem significativamente para a otimizagdo dos processos de venda,
seja no pré-venda, durante ou no pos-venda, como € demonstrado, por exemplo, em
uma solucéo aplicada na estratégia de vendas do Linkedin cujo objetivo era focado na
renovacgao de contas vendidas para empresas, onde registrou um aumento de cerca de
8,08% em sua retengdo ao utilizar um mecanismo de priorizagao de contas baseado
em IA (Jena; Yang; Tan, 2023).

Ainda em relagdo a colaboragédo da IA em vendas, de acordo com um relatério

da McKinsey & Company (2021), empresas que adotaram |A no atendimento
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conseguiram aumentar a satisfacdo do cliente em até 30% e reduzir custos
operacionais em 20%. Levando em conta estes dados, sdo notaveis os diversos
beneficios da inclusdo de técnicas de IA nas estratégias de atendimento, motivando a
maior adesao a este meio por parte de empresas e negocios de todos os portes e

areas.
2.3. INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A Inteligéncia Atrtificial (IA) € um campo da computagao que tem como objetivo o
desenvolvimento sistemas capazes de simular situacdes e realizar atividades que
normalmente exigiriam inteligéncia humana, tais como raciocinio, aprendizado e
tomada de decisdes simples ou complexas, como cita o pesquisador Joao Teixeira, em
IA fala-se da elaboragdo de programas de computador que sdo ‘modelos’ da
capacidade humana de raciocinar, de enxergar, de falar, etc. O conceito de Inteligéncia
Artificial, desenvolvido na década de 40 por Walter Pitts e Warren McCulloch,
permanece até os dias atuais, tendo sido amplamente aprimorado e ramificado em
varias técnicas, incluindo Aprendizagem de Maquina, Processamento de Linguagem
Natural (NLP), Visdo Computacional, Robotica e Computacdo Cognitiva. Essas
técnicas sdo empregadas em varias areas com objetivos variados, que vao desde a
execucao de tarefas simples até simulagdes complexas, exigindo grande capacidade

de processamento.
2.3.1. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Redes Neurais Artificiais s&o algoritmos de aprendizagem de maquina
projetados para se aproximarem as decisdes tomadas pelo cérebro humano. Existem
diversas técnicas classificadas como Redes Neurais, dentre elas Perceptron,
Perceptron Multicamadas (MLP), Redes Neurais Profundas, Redes Neurais
Convolucionais (CNN), Redes Neurais Recorrentes (RNN), Transformadores
(Transformers) e Redes Neurais Generativas.

As redes neurais simulam a sintese de informagdes realizada pelo cérebro
humano para aprender padrdes, processando dados por meio de neurdnios artificiais
formados por camadas de nds, conforme ilustrado na figura 1. Essas camadas sao

divididas em: camada de entrada, responsavel por tratar dados de varios formatos,
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assim como imagens, textos e numeros. As camadas ocultas, responsaveis por
processar dados brutos de entrada em cada neurénio calculando e ajustando os pesos
na busca de padrdes; camada de saida, responsavel pelo resultado do processamento

dos dados.

Figura 1: Representagao dos nos e fluxo dos dados introduzidos na entrada, passando pelas

camadas ocultas e chegando a saida.

Oculta

rosmmmny
Entrada J— Saida
' G G
‘ O
rosmmmny reammme"y
O
rosmmmny reammme"y
O
rastmmy,

Fonte: Elaborada pelos autores.

Apos o resultado, ocorre uma avaliacdo, que é representada como erro. Este
erro é determinado ao comparar a saida da camada de saida com o resultado previsto.
O backpropagation, método crucial para treinar tanto modelos de redes neurais simples
quanto as complexas arquiteturas de redes neurais profundas, € utilizado para ajustar o
modelo. Ele faz o calculo ao comparar a saida da rede com o valor previsto. Apos isso,
o0 backpropagation propaga o erro camada por camada, de tras para frente,
estabelecendo os pesos das conexdes que precisam ser modificados (Shihab, 2006).

Esse ajuste é realizado pelo algoritmo de otimizagdo gradiente descendente,
que tem como fungdo reduzir os erros entre os resultados previstos e os reais de
maneira eficaz. Portanto, a cada ciclo os parametros sao otimizados, melhorando sua

capacidade de predigao, podendo assim ser adequados para uso em varias areas.
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2.3.2 MODELOS DE LINGUAGEM DE GRANDE ESCALA (LLMs)

Large Language Model (LLM) trata-se de uma evolucdo de modelos de
linguagem pré-treinados ou PLM (Pre-trained Language Models) os quais sao
construidos utilizando técnicas de treinamento de redes neurais do tipo Transformers
com base em grandes quantidades de dados (Zhao et al. 2023).

Devido a utilizagao desta técnica, o aumento das capacidades computacionais e
a disponibilidade de dados de treinamento, uma grande evolugdo foi observada no
desenvolvimento destes modelos nos ultimos tempos, permitindo maior aproximacéao a
capacidades humanas de solugdo de problemas (Naveed et al. 2024) bem como o
aperfeicoamento de solugbes de tarefas no contexto de NPL (Natural Language
Processing) (Wei et al. 2022).

Dentre os modelos de LLM em destaque, é selecionado para este contexto o
modelo GPT (Generative Pre-trained Transformer) com foco principal no
desenvolvimento e aperfeicoamento de técnicas de conversagao (Zhao et al. 2023),
servindo como base para o desenvolvimento do ChatGPT, o qual apresenta excelentes

capacidades de comunicagao (Zhao et al. 2023).
2.4. CHATGPT

ChatGPT é um modelo de linguagem baseado em inteligéncia artificial cuja
estrutura emprega o modelo GPT, que permite a interagdo com usuarios de forma
natural, com foco em interacbes conversacionais, permitindo a criacdo de respostas
consistentes sobre uma vasta gama de assuntos (Susnjak; 2022).

A OpenAl foi a precursora na criagdo de modelos de predicdo baseados em
redes neurais, com a criagcdo do primeiro modelo GPT, o GPT-1, em 2018. Desde
entdo, a empresa desenvolveu diversos modelos de GPT, como o GPT-2, em 2019, e o0
GPT-3, em 2020, que trouxeram melhorias significativas na geragao de texto e maior
capacidade de compreensdo. Por fim, langou o ChatGPT e seus modelos
subsequentes, que foi um marco em sua evolugdo, representando a capacidade
poderosa da combinacao das técnicas aplicadas. Com langamento em 30 de novembro
de 2022, o ChatGPT, apds 5 dias de sua criagdo, atingiu a marca de 1 milhdo de

usuarios (Demandsage, 2024).
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A seqguir, é apresentada uma lista dos principais modelos baseados na

arquitetura GPT, acompanhados de seus anos de langamento.

Modelos de linguagem da OpenAl:

e GPT-1 (2018): Primeiro modelo de linguagem baseado em redes neurais
transformadoras. Foi um marco no desenvolvimento de IA generativa.

e GPT-2 (2019): Trouxe avancgos significativos na geragcao de texto coerente,
sendo mais robusto e poderoso que seu predecessor.

e GPT-3 (2020): Considerado revolucionario, com 175 bilhdes de parametros,
aumentando drasticamente a capacidade de compreensao e geracao de texto.

e GPT-3.5 (2022): Versao aprimorada do GPT-3, utilizada na primeira versdo do
ChatGPT.

e GPT-4 (2023): Modelo multimodal que combina processamento de texto e

imagens, ampliando as capacidades do ChatGPT.

2.4.1. FINE-TUNING DO CHATGPT

Fine-tuning € um processo de refinamento de modelos pré-treinados, como
GPT-4 e GPT-3.5, entre outros, disponiveis via API (do inglés, Application Programming
Interface). Esse refinamento € wusado para tarefas ou dominios especificos,
aproveitando o conhecimento do modelo treinado com uma base diversificada de
dados durante o treinamento inicial.

Seu principal propésito € o atendimento ao cliente, interpretacéo de conteudo ou
pesquisa, a personalizagdo do ChatGPT permite atender as suas necessidades
distintas. Esse processo envolve treinar o modelo adicionalmente em um conjunto de
dados especifico para que ele possa fornecer respostas mais precisas, relevantes ou
ajustadas ao contexto desejado.

O custo para usar a APl do ChatGPT depende do volume de tokens'
processados. A OpenAl cobra com base no numero de tokens treinados, enviados
(entrada) e gerados (saida). Na prépria documentagdo da OpenAl os pregcos sao

catalogados conforme a Tabela 1.

' tokens sao as unidades de texto que o modelo usa para calcular as respostas.
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Tabela 1 - Custos definidos pela OpenAl na etapa de fine-tuning dos modelos do ChatGPT.

Entrada Saida Treinamento
ChatGPT-3.5 0,008 0,006 0,008
ChatGPT-4.0 0,0003 0,0012 0,003

Preco em délar (US$) para cada 1000 tokens.

Para referéncia, 1.000 tokens correspondem aproximadamente a 750 palavras.

O custo total depende do volume de interagdes e da complexidade dos prompts.

2.5. TRABALHOS RELACIONADOS

Visando compreender e aprofundar a analise da performance de LLMs em
cenarios de atendimento ao cliente, o estudo de (llse; Blackwood, 2024) analisa a
viabilidade e eficacia de LLMs com fine-tuning, comparando técnicas de refinamento e
estratégias de validagéao.

Foram avaliados trés modelos: GPT-4.0, pela ampla capacidade de adaptacéo;
LLaMA-2, por ter a natureza open-source; e Gemini, escolhido por sua arquitetura
hibrida. Os autores consideraram diferentes técnicas para treinamento, como o
processo tradicional de fine-tuning, compreendido por apresentar 6timos resultados ao
passo que requer mais recursos computacionais, Parameter-Efficient Fine-Tuning
(PEFT) o qual otimiza o processo de treinamento e demonstra resultados semelhantes
e, por ultimo, o Domain-Adaptive Pretraining, técnica que prepara antecipadamente o
modelo para a linguagem mais adequada ao seu obijetivo.

O Gemini apresentou a melhor performance em acuracia e precisdo, embora os
demais também tenham tido bons resultados. O estudo concluiu que técnicas de
Domain-Adaptive Pretraining melhoram o desempenho, mas exigem consideravel
capacidade computacional.

Seguindo na perspectiva de modelos de larga escala voltados ao atendimento

ao cliente, (Tzanis, 2025) apresentou a constru¢do de um chatbot de perguntas e
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respostas utilizando a abordagem Retrieval-Augmented Generation (RAG), a qual
permite reaver informagdes de fontes externas e integra-las ao escopo da geragao do
modelo de forma dinémica.

Para averiguar a eficacia dos modelos LLM escolhidos, sendo eles llama3-70b,
llama3-8b, mixtral-8x7b, gemma-7b-it e gemma2-9b-it, foi utilizado o RAGAS?. Os
resultados obtidos apds a aplicagao das métricas demonstraram adequacgao satisfatoria
das respostas retornadas, porém ao custo de grande capacidade computacional,
indicando que, apesar de eficaz, € uma abordagem que apresenta restricoes
significativas em sua execugao.

No contexto de modelos pré-treinados para tarefas de perguntas e respostas, o
estudo de (Yiming et al. 2024) apresenta o desenvolvimento de um chatbot cujo
objetivo é auxiliar na conscientizagdo da populagdo sobre o Papilomavirus Humano
(HPV) e a importancia da vacinagéo para prevengao.

A base de perguntas e respostas foi construida com base em artigos cientificos
selecionados estritamente de acordo com o escopo escolhido, a fim de evitar que
informagdes improcedentes fossem inseridas. Foram escolhidos os modelos GPT-3.5 e
GPT-4.0, submetidos sob o mesmo processo de fine-tuning e sob a mesma base de
perguntas.

A avaliacdo dos resultados foi realizada também utilizando a abordagem
RAGAS. O modelo nomeado VaxBot-HPV obteve resultados considerados precisos e
relevantes, demonstrando o potencial das LLMs para a execugao de tarefas com

escopo bem definido.

2 conjunto de métricas relevantes para avaliagado de acuracia e precisao de respostas
de modelos que usam Natural Language Processing.
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3. METODOLOGIA

Neste capitulo sera abordada a metodologia para a implementagcdo do
fine-tuning. Sob esta perspectiva, sera abordado a construcdo da arquitetura,
desenvolvimento e avaliagdo. O objetivo principal deste trabalho € integrar o fine-tuning
com uma ferramenta de chat.

Nesta etapa foi decidido utilizar o ChatGPT fine-tuning por conta da viabilidade

técnica, de custo e maior possibilidade de integragdo com o sistema.
3.1. FLUXOGRAMA DO PROCESSO

Para garantir clareza, a metodologia deste trabalho esta estruturada em etapas
sequenciais, desde a coleta inicial dos dados até a integragdo pratica do modelo
desenvolvido.

A Figura 2 apresenta o fluxo das etapas necessarias para a implementagao do
projeto de fine-tuning do modelo GPT. O processo se inicia com a coleta das perguntas
frequentes (FAQs), seguido pelo tratamento e conversao dos dados para o formato
JSONL. Em seguida, ocorre a configuragdo do ambiente e o treinamento do modelo
(fine-tuning).

Apds o treinamento, sao realizadas as etapas de monitoramento, testes e
avaliagdo, finalizando com a integracdo do modelo ajustado ao sistema de
atendimento. Esse fluxo visa garantir uma implementacdo organizada, eficiente e

alinhada aos objetivos do projeto.

Figura 2: Representagao do fluxo das etapas da implementagao do projeto.

Coleta das FAQs [—| 1atamento L ol oonversao JSONL —p| Configuracdo

dos Dados do Ambiente
Integragao ao Testes e ) Treinamento
Sistema ¢ Avaliacges || Monitoramento |4 (Fine-Tuning)

Fonte: Elaborada pelos autores.
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3.2. FERRAMENTAS E TECNOLOGIAS UTILIZADAS

Para a implementagao do fine-tuning do ChatGPT, foram utilizadas as seguintes

ferramentas e tecnologias:

e Linguagem de programacgao: Python 3.9.

e Bibliotecas: pandas para manipulacdo de dados, json para conversao de
arquivos e openai para comunicagdo com a APl da OpenAl.

e API da OpenAl: Utilizada para envio dos arquivos JSONL e execugdo do
treinamento do modelo.

e Ambiente de desenvolvimento: O cddigo foi implementado no VS Code.

e Formatos de dados: Planilhas no formato XLSX, posteriormente convertidas
para JSONL.

e Ferramentas auxiliares: O Postman foi utilizado para testes de requisi¢gdes na
API.

3.3. PRE REQUISITOS PARA UTILIZAGAO DA API DA OPENAI

Para possibilitar a utilizagdo dos servigos da OpenAl é necessario o registro de
uma conta verificada e possuidora de um método de pagamento ativo e funcional,
registrado de acordo com os requisitos da plataforma para possibilitar a realizagao da
cobranca pela geragao de tokens.

A preparagao do modelo, incluindo seu treinamento, teste e utilizagdo, pode ser
realizada tanto através da prépria interface disponibilizada pela OpenAl quanto através
da API disponibilizada pela plataforma, o que viabiliza a integracdo do modelo com
outros sistemas.

Atendendo a necessidade de uma integragdo completamente configurada
através da plataforma, optou-se por possibilitar a configuragdo do modelo utilizando a

API providenciada.
3.4. PREPARAGAO DOS DADOS

Nesta secdo sido descritas as etapas realizadas para a preparacao dos dados

utilizados no processo de fine-tuning do modelo ChatGPT. Isso inclui desde a coleta e
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selecao das informacgdes relevantes até o tratamento e formatacdo dos dados no

padrao exigido pela API da OpenAl.

3.4.1. DEFINICAO DO OBJETIVO

A base de treinamento do modelo foi construida considerando perguntas
frequentes realizadas por clientes através de canais de Chat vinculados ao CRM,
sendo definidas pelo parceiro, o qual utiliza o sistema para a geréncia do atendimento
ao publico. As perguntas selecionadas, assim como o objetivo do modelo, tém um
escopo bem definido e atendem a um publico consumidor do produto Quickdesk.

As duvidas e questionamentos foram coletados clientes parceiros da Omnize
através da propria plataforma de forma manual, considerando critérios como
enquadramento no escopo, frequéncia apresentada nas interagdes e coeréncia na
escrita. Junto as perguntas sao elaboradas as devidas respostas, as quais podem estar
relacionadas a mais de uma pergunta, visando maior acuracia nas etapas de
treinamento e validagao e no funcionamento do modelo em si.

Esse processo tem o objetivo de estreitar o escopo da base e, ao mesmo tempo,
aprimorar a interagdo com o cliente final, adequando o modelo para oferecimento do
melhor suporte perante as necessidades mais predominantes e aumentando a

satisfagdo com relacédo ao atendimento.
3.4.2. COLETA E SELECAO DOS DADOS

A coleta dos dados utilizados no treinamento do modelo foi realizada por meio
de extracdo de informagdes disponiveis nos registros de conversas entre clientes e a
plataforma de atendimento, acessadas por meio do sistema CRM integrado.

Os dados obtidos foram primeiramente coletados pelo cliente parceiro, o qual
alocou um time especializado para inicialmente selecionar e averiguar as informacdes
desejadas e produzir as respostas adequadas. O critério principal escolhido para
delimitar as informagbes e definir o propdsito do modelo se baseia nas seguintes
premissas:

1. Enquadramento no dominio determinado pelo parceiro;

2. Coeréncia e objetividade da pergunta;
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3. Variedade da expresséo de informagdes (perguntas com sentidos iguais,
porém com variagao na sintaxe);

4. Remocgao de dados sensiveis e conteudo impréprio;

Apods o recolhimento e tratamento das informacgdes, realizados considerando os
critérios informados, a base contendo as perguntas e respostas foi enviada pelo
parceiro as equipes de suporte e desenvolvimento. Foi entdo realizada uma nova
curadoria, esta com visdo voltada ao desenvolvimento.

Foram realizadas alteragdes voltadas ao aprimoramento da base e a
possibilidade de integracdo mais dinamica com a plataforma, incluindo valores voltados
ao retorno de tags® de fluxo especificas, as quais funcionam como gatilhos de
indicacdo de caminhos a serem tomados pelo sistema mediante interacbes e
processos internos necessarios a continuidade do fluxo de atendimento.

Essas interagbes foram agrupadas em uma planilha de formato “.XLSX”
contendo duas colunas principais: prompt, que representa a pergunta ou solicitagao do
usuario, e completion, que representa a resposta ideal esperada para aquele contexto.
Toda a base foi construida a partir de um unico tema especifico: 0 processo para se
tornar sécio de um clube esportivo. A base resultante contou no total com 500
perguntas, findando a etapa inicial e permitindo a execugdo dos proximos passos de

treinamento e validacgao.
3.4.3. FORMATACAO DOS DADOS

O tratamento e formatacdo de dados requeridos para realizagdo da
comunicagao com a API, considerando o modelo GPT-3.5, é padronizado de acordo
com o formato JSONL, o qual se trata de uma extensao do formato JSON. O seu uso
se da por conta do desempenho aprimorado em relagdo ao JSON comum,
considerando a forma de tratamento linha por linha permitida, o que o torna ideal em

cenarios onde serao trabalhados grandes volumes de dados como no caso de uma

* tags sao sequéncias de caracteres com proposito identificador, utilizadas para
definicdo ou estreitamento de escopo.
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insercao de informagdes de treinamento e testes de modelos de aprendizagem de
maquina.

Apos a conversao dos dados para o formato requerido, foi feita a separagao dos
conjuntos de treinamento e validagdo de forma a expor o modelo a cenarios inéditos
em seu processo de aprovagao.

A proporcdo escolhida para a divisdo foi: 90% dos dados dedicados ao
treinamento e 10% voltados a validagao e testes. A escolha desta proporgao se deu por
conta do tamanho final da base, pois para garantir que o modelo apresentasse um bom
desempenho se faz necessaria a efetuacido do treinamento com a maior quantidade de
dados disponivel para tal fim.

Inicialmente, os dados separados para o treinamento se encontravam em uma
planilha de formato XLSX e, para viabilizar a sua utilizagdo, foi realizada uma
conversdo utilizando um algoritmo escrito em Python e aplicando as bibliotecas Pandas
e JSON. As colunas da planilha, juntamente ao formato da conversao realizada para

uso nas requisi¢oes estao descritos a seguir:

Colunas da planilha

A planilha utilizada para organizar os dados de treinamento contém duas colunas
principais. A primeira, denominada Prompt, corresponde a pergunta ou instru¢cao
enviada ao modelo, simulando a interagdo de um usuario. A segunda, Completion,
representa a resposta esperada para aquele prompt, servindo como referéncia para o

processo de treinamento.

Formato JSONL

Apos organizados na planilha, os dados foram convertidos para o formato JSONL,
padrao exigido pela API da OpenAl. Cada linha do arquivo contém um objeto com a
estrutura messages, composto por uma lista de mensagens. Cada mensagem possui
duas propriedades: role, que identifica o papel da mensagem no dialogo (podendo
assumir system, user ou assistant), e content, que contém o texto correspondente ao

papel definido.
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O campo system é utilizado para estabelecer instrugdes iniciais e delimitar o
escopo do modelo; user representa a entrada do usuario; e assistant corresponde a

resposta que o modelo deve aprender a reproduzir.

Na figura 3 € apresentado um exemplo do formato final:

Figura 3 — Exemplo de estrutura de mensagens no formato JSON para treinamento do modelo

Fonte: Elaborada pelos autores.

Para evitar que o modelo treinado produzisse respostas fora do escopo, foram
estabelecidas regras diretamente na mensagem do tipo system durante o processo de
fine-tuning. No treino, foram utilizadas instru¢des como: “Vocé & um assistente
especializado em responder perguntas apenas sobre cartbes de crédito. Caso a
pergunta esteja dentro do escopo, mas nao exista um exemplo correspondente na base
de treinamento, peca ao usuario que acesse o site oficial para obter mais informacgdes.”

Essa configuragdo tem a funcdo de restringir o comportamento do modelo,
assegurando que perguntas totalmente fora do tema sejam respondidas com
mensagens genéricas ou sinalizando explicitamente que o assunto esta fora do
€sCcopo.

Nos casos raros em que a pergunta pertence ao contexto, mas n&o possui uma
resposta correspondente na base de treinamento, o modelo é instruido a recomendar

que o usuario consulte o site oficial para obter informagdes mais detalhadas.
3.5. CONFIGURAGAO DO FINE-TUNING

Mediante autenticacdo via chave de API e utilizando a biblioteca da OpenAl,
realiza-se o upload do arquivo no formato JSONL, etapa fundamental na qual sdo
definidos tanto os dados de treinamento quanto o modelo base a ser ajustado,
iniciando assim o processo de fine-tuning. Apds a solicitagado para a criagao do fine-
tuning é retornado identificador unico, o fine_tune _job_id’, o qual permite ter acesso ao

status da criagado do fine-tuning. Uma vez finalizado com sucesso, € disponibilizado o
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nome do modelo ajustado, que segue 0 padrao
‘model=ft:gpt-3.5-turbo-0125:nome_personalizado::ID’, ele permite a utilizagdo do
modelo fine-tuning em aplicagdes praticas. A indicacao de finalizagcdo e sucesso da
criacdo do modelo, juntamente aos parametros e informagdes citadas estdo

demonstrados na Figura 3.

Figura 4 — Representacgao da criagcdo bem sucedida do fine-tuning na plataforma OpenAl

MODEL
ft:gpt-3.5-turbo-0125:

QO Status @ Succeeded
@ JoblID ftjob-9Uz9XKg
@ Base model

@ Output model

@ Created at

66 Trained tokens 21.663
< Epochs 3
= Batch size 1

LR multiplier 2

2 Seed 1892146970

(& Checkpoints

gpt-3.5-turt

[ Files
Training teste_prepared.json| &

Validation

di  Training loss 0.40

Copy Job Playground [

Fonte: Elaborada pelos autores.

No processo de fine-tuning da OpenAl, os hiperpardmetros de treinamento nao
sdo disponibilizados ao usuario. A plataforma realiza todo o ajuste interno de forma
automatizada, sem permitir a configuragdo manual desses parametros via API.

Dessa forma, o treinamento é conduzido utilizando os padrdes definidos pela
propria OpenAl, que controla internamente aspectos como ciclos de aprendizado,

politicas de regularizagéo e estratégias de convergéncia.
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3.6. EXECUGAO E MONITORAMENTO DO TREINAMENTO

Apods concluir a filtragem e otimizacdo da base de dados, iniciou-se 0 processo
de carregamento e treinamento do modelo. Durante o fine-tuning, o modelo é ajustado
com base nos dados fornecidos.

Ao final do treinamento, como ilustrado na Figura 4, é gerado um grafico de
curva de /loss que permite avaliar se o modelo aprendeu corretamente, além de

demonstrar a eficacia do processo de ajuste dos pesos durante o treinamento.

Figura 5 — Representacio do treino do modelo fine-tuning na plataforma OpenAl.

db Training loss

Fonte: Elaborada pelos autores.

3.7. TESTE E INTEGRAGAO

Concluido o treinamento, o funcionamento do modelo e sua eficacia foram
averiguados por meio de requisigdes API através do envio de perguntas para a
obtencdo e avaliagdo das respostas geradas. Esses testes podem ser realizados de
duas formas principais: via Python, utilizando a biblioteca OpenAl, ou por meio de
ferramentas de teste de APIl, como o Postman.

No caso da implementagdo em Python, a requisigdo foi realizada por meio do
método ‘client.chat.completions.create()’, sendo ‘clienf uma variavel utilizada para
receber uma instancia da classe OpenAi acrescida da definigdo da propriedade
‘api_key'. Este atributo se refere a chave da API (API key), para realizar a cobranga
pelo uso e identificar o modelo fine-tuned. O parametro messages, mencionado na
secdo sobre a formatacdo JSONL, define a estrutura da conversa com o modelo,

incluindo as mensagens com suas respectivas fungdes (system, user) e conteudos.

Além dele, outros parametros sao estabelecidos:
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e temperature: Define se as respostas serdo objetivas e previsiveis ou criativas;

e max_tokens: Define 0 maximo de tokens de respostas do modelo.

No exemplo demonstrado na Figura 5, o modelo é instruido a se comportar
como um assistente especializado em cartbes de crédito, respondendo apenas dentro

desse escopo:

Figura 6 — Representagao do cédigo Python da requisi¢ao de teste.

client = OpenAI(

lient.chat.completions.create(

21 print{completion.choices[@] .me

Fonte: Elaborada pelos autores.

3.8. IMPLEMENTAGAO

Apos a finalizagdo das etapas de treinamento, validacdo e testes realizados
através do consumo da API via codigo Python, ¢é iniciada a fase de integragdo com o
CRM. A comunicagao entre a plataforma e o modelo foi estabelecida por meio de um
driver responsavel por atuar como integrador assincrono, intermediando o envio de
perguntas e o recebimento das respostas do modelo da OpenAl.

Esse integrador é implementado sobre uma fila de mensageria baseada em
RabbitMQ, o que permite organizar e distribuir as requisicdes de forma segura e
escalavel. Assim, cada interacdo enviada pelo CRM é encaminhada ao modelo GPT e,
em seguida, a resposta retornada é reinserida na fila para posterior consumo pelo

sistema. Esse fluxo pode ser observado na ilustragao apresentada na Figura 6.
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Figura 7 — Arquitetura da integragcao do modelo GPT com o fluxo de automacao.

CHAT
(Cliente)

!

CRM
(Quickdesk)

Integrador
(Fila rabbitMQ)

Modelo
> GPT

Fonte: Elaborada pelos autores.

Este tipo de integracéo viabiliza a utilizagdo do novo modelo em um cenario de
produgao onde interagdes reais, no contexto de atendimento ao cliente, sdo realizadas
diariamente e as respostas geradas tém como base todos os dados coletados e

acrescentados nos arquivos de treinamento do modelo.
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4. RESULTADOS

Para avaliar a eficacia do modelo criado, foram consideradas as métricas de

validacdo descritas nas segdes seguintes.
4.1. TEMPO DE RESPOSTA

Nesta etapa foi averiguado o tempo levado para a chegada da resposta apés o
envio da pergunta através de testes em scripts Python. O script utilizado para envio das
perguntas, em todos os testes, executou 300 consultas, sendo feito um envio a cada
500 milissegundos e coletando os tempos de resposta apresentados.

Foi avaliada a velocidade de resposta ao longo de trés experimentos com os
mesmos cenarios citados anteriormente. Vale destacar que, por nesta métrica o
conteudo das respostas nao ser relevante, também foram incluidas perguntas da base
de treinamento, ndo afetando os resultados finais.

Os intervalos de tempo variaram conforme cada teste: o primeiro entre 0,3s e
1,0s, o segundo entre 0,3s e 0,9s e o terceiro entre 0,2s e 1,0s. A Figura 7 apresenta
um grafico do tipo boxplot que ilustra a distribuicdo dos tempos de resposta em cada
uma das simulagdes (Teste 1, Teste 2 e Teste 3), permitindo observar a mediana, a
amplitude e possiveis outliers.

Figura 8 — Grafico de boxplot de comparativo de trés testes de tempo de resposta (300 iteragoes

por teste).
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Fonte: Elaborada pelos autores.
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Mudando de contexto, para mensurar o tempo de resposta considerando a
integracdo completa com o ambiente CRM, foi realizada uma aferigdo direta durante
interacdes reais na plataforma de chat. A medigao foi feita a partir dos registros de log
do integrador, que armazenam automaticamente os timestamps de envio da pergunta
ao modelo e de recebimento da resposta processada.
O tempo total considerado corresponde ao intervalo entre: o momento em que o
CRM encaminha a mensagem para a fila de processamento (timestamp de saida), o
momento em que a resposta retornada pelo modelo € efetivamente entregue ao
usuario final pelo chat (timestamp de exibi¢do).
Com esse procedimento, observou-se um tempo médio entre 1 s e 4 s por
interacao, incluindo todo o percurso: CRM — Integrador (RabbitMQ) — API da OpenAl

— CRM — Usuario final.
4.2. EQUIDADE E SEMELHANCA DAS RESPOSTAS

Neste tépico foi avaliada a coeréncia entre as respostas geradas e as
consideradas adequadas a cada pergunta, levando em conta a base inserida.

Vale ressaltar que, para que os resultados sobre este ponto sejam satisfatorios,
€ interessante que a base de dados esteja bem estruturada e limitada apenas as
informagdes de interesse para a geragao de respostas, bem como a boa elaboragao e
especificidade do prompt a ser enviado para a delimitagao do objetivo do modelo.

Para realizar a comparagao entre as respostas geradas pelo modelo refinado e
as consideradas ideais, foi utilizado o conjunto selecionado para validagéo e entao, foi
realizado o envio de cada uma das perguntas ao modelo para geragao e registro das
respostas.

A comparagao entre as respostas ideais e as respostas geradas foi feita
utilizando a técnica denominada Cosine Similarity, a qual funciona através da
transformagcao dos textos em vetores e o calculo do cosseno do angulo observado
entre os vetores resultantes. A equacao utilizada para o calculo esta representada na

Figura 8.

Figura 9 — Equacao de calculo implementada pela técnica Cosine Similarity.
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n
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Fonte: Kaggle.

Na formula apresentada, os valores de A e B representam os vetores a serem
comparados. Inicialmente € calculado o produto entre estes vetores e entdo, é
calculada a divisdo do valor resultante pelo médulo ou comprimento do vetor, cujo valor
€ obtido através da raiz quadrada da soma dos quadrados das coordenadas presentes
no vetor. O resultado obtido, considerando este contexto onde todos os valores obtidos
sdo positivos, varia de 0 a 1, sendo 0 a indicagdo de vetores ortogonais ou sem
similaridade e 1 representando vetores exatamente iguais.

A métrica descrita foi escolhida devido a sua capacidade de identificar
semelhangas semanticas abstraindo a magnitude ou tamanho dos vetores, sendo ideal
para a identificacdo correta do contexto da resposta e também permitindo variacbes em
sua geracgao, incrementando fluidez e dinamismo em conversas com clientes.

Para visualizar de forma clara o desempenho do modelo, foi escolhido o grafico
de mapa de calor, pois 0 mesmo torna mais perceptivel a tendéncia do modelo num
geral, além de destacar possiveis anomalias presentes nos resultados, sendo favoravel
0 seu uso para a quantidade atual de dados de validacao e seus resultados.

Na situagdo atual, o parametro ideal definido pela equipe interna de
desenvolvimento da empresa executora foi que a quantidade de respostas geradas
com similaridade superior a 0.85 deveria ser igual ou maior a 80%, considerando o
conjunto de validagéo.

Os resultados obtidos e apresentados na Figura 9 exibem uma média de
similaridade por cosseno aproximada de 0,939 na escala definida e 90% de respostas
geradas com similaridade igual ou maior a 0,85. Os valores indicaram boa proximidade

entre os resultados esperados e os obtidos ao executar o modelo.

Figura 10 — Grafico mapa de calor demonstrando os resultados obtidos ao aplicar a similaridade

do cosseno, comparando as respostas ideais as geradas pelo modelo refinado.
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4.3. AVALIAGAO DO APRIMORAMENTO

Por fim, foi realizada a avaliagdo da melhoria encontrada ao comparar as

respostas resultantes coletadas dos modelos GPT-3.5 base e refinado. Para esta

parametrizacdo, foram geradas respostas para as mesmas perguntas utilizadas na

primeira avaliagc&o, realizando o envio das mesmas ao modelo base e coletando os

resultados para comparacdo com as respostas ideais respectivas.

Visualizando os resultados obtidos, representados no grafico exibido na Figura

10, é possivel comparar diferengas de proximidade apresentadas entre as respostas do

modelo base comparadas as respostas do modelo apds o fine-tuning.

- 0.80

-0.75
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Figura 11 — Grafico mapa de calor de comparag¢ao da similaridade considerando a base de
respostas ideais e as respostas geradas pelo modelo fine-tuning, onde cada uma das partes

apresenta metade do total de perguntas e seus respectivos valores na escala.
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A média resultante dos valores obtidos, também calculados através da utilizagao
da métrica Cosine Similarity, indicou aproximadamente 0,678 de similaridade entre as
respostas geradas pelo modelo base e as respostas ideais. Ao realizar a comparagao
deste resultado com o valor médio obtido ao mensurar utilizando as respostas geradas
pelo modelo pds-treinamento, € observada uma melhoria de 27,8% em comparagao
com o resultado do modelo base.

Na Tabela 3, sdo exibidas amostras das respostas geradas pelo modelo base e
refinado, comparadas com as respostas consideradas ideais incluidas na base. Nos
exemplos da tabela, € possivel perceber que as respostas da versdo refinada se

assemelham as respostas consideradas ideias.
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Tabela 2 - Demonstragao das respostas obtidas do modelo base e refinado.

Pergunta

Resposta ideal

Resposta do modelo GPT-3.5
refinado

Resposta do modelo GPT-3.5
base

Preciso de
ajuda

Quais sdo os

beneficios de

ser um socio
torcedor?

Como posso
alterar a forma
de pagamento
do meu plano

de sécio
torcedor?

Existe um
prazo para
atualizar meus
dados
cadastrais no
plano de sécio
torcedor?

Qual é o
processo para
se tornar sécio

torcedor?

0Ol4, tudo bem? \n Sou o
assistente especializado
em questdes sobre
cartdes. Como posso te
ajudar? \n -
Cancelamento do cartéo
\n - Adicional de cartao \n
- Limite do cartéo

Como sdcio torcedor,
vocé tem acesso
prioritario a compra de
ingressos, descontos em
produtos oficiais e
participagéo em eventos
exclusivos.

A alteracdo da forma de
pagamento pode ser
realizada acessando sua
conta no site oficial, na
area de socios, ou
entrando em contato com
o setor financeiro do
clube.

N&o ha um prazo
especifico para atualizar
seus dados cadastrais,
mas é importante manter
suas informagbes sempre
atualizadas para evitar
problemas na
comunicagao e no uso
dos beneficios do plano
de sécio torcedor.

Para se tornar sécio
torcedor, basta acessar o
site oficial do clube,
escolher o plano
desejado, preencher o
cadastro e realizar o
pagamento online.

0Ol4, tudo bem? \n Sou o
assistente especializado em
questdes sobre cartbes. Como
posso te ajudar? \n -
Cancelamento do cartédo \n -
Adicional de cartdo \n - Limite
do cartéo

Como soécio torcedor, vocé
garante acesso prioritario na
compra de ingressos, aproveita
descontos em produtos oficiais
e ainda pode participar de
eventos exclusivos preparados
especialmente para vocé.

A alteracdo da forma de
pagamento pode ser feita ao
acessar sua conta na area de

socios do site oficial ou, se
preferir, entrar em contato com
o setor financeiro do clube.

N&o ha um prazo especifico
para atualizar seus dados
cadastrais, mas € sempre

muito importante manter suas
informacgdes em dia para evitar
problemas de comunicagao e
garantir o uso tranquilo de
todos os beneficios do plano
de sdcio torcedor.

Para se tornar sdcio torcedor,
basta acessar o site oficial do
clube, escolher o plano que
mais combina com vocé,
preencher o cadastro de forma
simples e, por fim, realizar o
pagamento online com
seguranga.

Claro! Me diz com o que vocé
precisa de ajuda — pode ser
sobre codigo, design, texto,

trabalho, estudo, vida pessoal...
estou por aqui.

Os beneficios de ser um sécio
torcedor geralmente incluem
desconto em ingressos, acesso
exclusivo a pré-venda,
participagdo em promogoes,
brindes oficiais, e experiéncias
exclusivas com o clube.

A forma de pagamento pode ser
modificada acessando sua conta
no portal do sécio ou entrando
em contato com o atendimento.

Nao ha um prazo fixo, mas é
recomendado manter os dados
atualizados para nao perder
beneficios.

Basta se cadastrar no site oficial
do programa, escolher um plano
e realizar o pagamento.

4.4. ANALISE DE METRICAS

Foi observado, considerando os resultados obtidos apés a mensuragao com
base nas meétricas utilizadas, que os dados retornados sdo consistentes e estido

alinhados com os dados inseridos na base de treinamento, exibindo boa capacidade de
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condugao do modelo para com o cliente e da geragao de respostas adequadas e
satisfatorias.

Também foi observado que o custo é relativamente baixo para os modelos GPT
da OpenAl, quando comparado a outros modelos de geracéo textual existentes no
mercado, como o Watson, modelo da IBM. O Watson, além de cobrar o valor
aproximado de US$0,0006 por 1000 tokens, exige uma assinatura mensal de
US$1,050 para o plano Standard, transformando seu uso consideravelmente mais caro
que os modelos da OpenAl (IBM, 2024a; IBM, 2024b).

A criagédo e implementagcdo do modelo foram bem intuitivas, com documentagao
clara e explicativa sobre o passo a passo requerido em todas as etapas. Os resultados
obtidos foram satisfatorios, as respostas da solugao sao rapidas para o propoésito dela,
e o0 custo é baixo para utilizacdo. Apesar de desafios como a necessidade de
reprocessar o treinamento em cada ajuste e a complexidade na integracdo com o
sistema sincrono para finalizagéao de interagdes com o cliente, o projeto contribui para o
avanco de solugdes de inteligéncia artificial aplicadas no atendimento, atendendo

assim a demanda prevista.
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5. CONCLUSAO

Este projeto teve como objetivo apresentar a criagdo de um chatbot voltado a
automatizacao e aprimoramento do processo de atendimento ao cliente, utilizando
como ferramenta principal o ChatGPT junto a técnicas de fine-tuning aplicadas a seus
modelos ja existentes.

Este mecanismo permite o direcionamento do bot a temas especificos
determinados de acordo com a necessidade da empresa utilizadora do recurso,
determinando também o escopo da base de perguntas e respostas a ser utilizada, as
quais foram extraidas de interacdes reais e representam as necessidades verdadeiras
dos clientes.

Ao realizar a curadoria da base de perguntas e respostas a ser utilizada e
efetuar o refinamento do modelo GPT-3.5, foram elaborados e executados testes
envolvendo o tempo de resposta do modelo, a similaridade entre as respostas ideais e
as geradas pelo modelo refinado e, por fim, 0 enquadramento das respostas no escopo
considerando as respostas geradas pelo modelo com fine-tuning e as respostas
geradas pelo modelo base, sendo as duas ultimas situagbées mensuradas utilizando o
calculo de similaridade por cosseno.

Para o teste de tempo de resposta, o tempo médio do total, considerando a
média calculada sobre todos os testes realizados, foi de 1,04 segundos, estando dentro
do tempo ideal definido pela empresa solicitante.

Em relacdo a avaliacdo de similaridade das respostas, o modelo apresentou
uma pontuagao média de 0,939, conforme a métrica adotada. Além disso, ao analisar o
enquadramento no escopo, comparando as respostas do modelo base com as do
modelo refinado, observou-se uma melhoria de 27,8%. O modelo original havia obtido
pontuacdo média de 0,678, enquanto o modelo treinado apresentou desempenho
significativamente superior.

Esses resultados demonstram que o refinamento contribuiu de forma consistente
para o alinhamento das respostas ao escopo definido, atendendo satisfatoriamente as

necessidades estabelecidas no inicio do projeto.
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5.1. LIMITAGOES

As limitagdes percebidas envolvem tanto o processo de treinamento quanto a
etapa de integragdo. Uma das principais dificuldades esta na impossibilidade de ajustar
apenas partes especificas da base quando sio identificados problemas de escopo ou
respostas incoerentes.

Sempre que a base de perguntas e respostas precisa ser modificada — seja
para corrigir inconsisténcias, ampliar o escopo ou substituir exemplos inadequados — é
necessario realizar um novo processo completo de fine-tuning, utilizando novamente
toda a base revisada.

Esse procedimento torna a corregdo e o aprimoramento do modelo mais
custosos e demorados, ja que demanda tempo computacional adicional e aumenta o
esforco sempre que a base de dados sofre alteracdes, especialmente em bases de
maior tamanho.

Foi constatado também que a preparagao da plataforma apresentou desafios
adicionais, uma vez que a troca sincrona de mensagens ocorre entre o usuario final
(cliente da empresa parceira que utiliza o chat) e o CRM. A adaptacao desse fluxo para
comportar o funcionamento da APl assincrona da OpenAl responsavel pela
comunicagao com o modelo treinado mostrou-se mais complexa do que o previsto.

Por este motivo, sendo necessaria a implementacao de um mecanismo que
realiza a troca para a interagdo humana ou finalizagcao da interagao no sistema, foram
adicionadas a base frases e perguntas-chave, cujas respostas retornavam palavras
Unicas que serviram como tags de identificacdo de gatilhos para interromper a
conversa.

Este processo se mostrou trabalhoso, visto que por vezes as respostas
retornadas nao se tratavam unicamente das palavras registradas, incluindo frases ou
até mesmo caracteres diferentes dos desejados. Em outros mecanismos de
treinamento, o processo de integracdo € mais otimizado, pois permite a criacdo e

retorno de variaveis voltadas a comunicacao entre os sistemas.
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5.2. TRABALHOS FUTUROS

Apos a implementacdo com o modelo de fine-tuning do ChatGPT, surgiram
novas oportunidades para aprimorar o sistema e buscar outros modelos de IA, como o
Watson, da empresa IBM, e de plataformas que usam os proprios modelos GPT, como
a ZAIA. Atualmente, ja estdo em andamento implementacbes e os resultados
aparentam ser igualmente atrativos.

E importante destacar que, nas etapas iniciais do projeto, a utilizacdo de um
modelo de menor escala ou de alternativas open source poderia ter sido mais
apropriada, considerando o tempo reduzido disponivel para o desenvolvimento, a
exigéncia por baixo custo e a necessidade de maior agilidade na implementacio. Essa
escolha teria tornado o processo mais acessivel e diminuido o esforgo de preparagao
da base de dados utilizada para o treinamento.

A |A generativa, apesar de poderosa, € mais indicada quando se tem uma base
de conhecimento de proporgbes consideravelmente maiores e necessidade de
comportamento altamente especifico. Por fim, a construcédo deste trabalho resultou
em uma integragdo com o sistema eficiente, mas com algumas ressalvas para melhorar
futuramente. Além disso, representou uma experiéncia enriquecedora, proporcionando
o aprofundamento em metodologias e tecnologias amplamente utilizadas no mercado
de trabalho.
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