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Uso de ferramentas de inteligéncia artificial no apoio a escrita

Durante a elaboracao deste trabalho, foram utilizadas ferramentas baseadas em
inteligéncia artificial com o objetivo exclusivo de apoiar a estruturagao textual. Esses
recursos contribuiram para o aprimoramento da linguagem, melhoria da clareza e auxilio
na tradugao de alguns trechos. Ressalta-se que nenhuma ferramenta foi utilizada para
gerar ideias, interpretar resultados ou desenvolver contetiido académico original. Todas as
decisbes conceituais, metodoldgicas e argumentativas refletem exclusivamente a autoria
humana.
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sem questionar. Acredito que é na pergunta que comega qualquer mudanga.”

André Regazzo






RESUMO

Morais, A. Chatbots inteligentes para automatizagao do atendimento ao cliente:
explorando diferentes métodos de implementacao. 2025. 89 p. Monografia (MBA
em Inteligéncia Artificial e Big Data) - Instituto de Ciéncias Matemaéticas e de
Computacao, Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos, 2025.

Os avancos em Inteligéncia Artificial (IA) e Processamento de Linguagem Natural (PLN)
tém revolucionado a interacao entre empresas e clientes, por exemplo, ao permitir que
assistentes virtuais compreendam e respondam a perguntas frequentes de forma automati-
zada e em tempo real, ou ao oferecer recomendacgoes personalizadas com base no historico
de interagoes do usuario. Chatbots inteligentes surgem como ferramentas essenciais para
otimizar processos como o atendimento ao cliente, o suporte técnico e o direcionamento
de demandas internas, mas sua implementacao eficaz, especialmente em empresas com
dados restritos, apresenta desafios. Este estudo propoe avaliar um chatbot comercial para
atendimento ao cliente, comparando trés abordagens distintas: (i) uso direto de um Large
Language Model (LLM) via API; (ii) Retrieval-Augmented Generation (RAG); e (iii) Fine-
Tuning de LLMs. O objetivo é analisar a complexidade, custos, tempo de implementacao
e qualidade das respostas em um cenario com dados limitados, fornecendo insights para

empresas que buscam automatizar o atendimento ao cliente de forma eficiente.

Palavras-chave: Fine-Tuning, Retrieval-Augmented Generation, Large Language Models,
Chatbots, Automagao de Atendimento, Processamento de Linguagem Natural, Inteligéncia
Artificial.






ABSTRACT

Morais, A. Intelligent Chatbots for Customer Service Automation: Exploring
Different Implementation Methods. 2025. 89 p. Monograph (MBA in Artificial
Intelligence and Big Data) - Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computagao,
Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos, 2025.

Advancements in Artificial Intelligence (AI) and Natural Language Processing (NLP) have
transformed the interaction between companies and customers, for example, by enabling
virtual assistants to understand and answer frequently asked questions automatically
and in real time, or by offering personalized recommendations based on user interaction
history. Intelligent chatbots have become essential tools for optimizing processes such as
customer service, technical support, and internal demand routing. However, their effective
implementation, especially in companies with restricted data, poses significant challenges.
This study aims to evaluate a commercial chatbot for customer service by comparing
three distinct approaches: (i) direct use of a Large Language Model (LLM) via APT; (ii)
Retrieval-Augmented Generation (RAG); and (iii) Fine-Tuning of LLMs. The objective
is to analyze the complexity, costs, implementation time, and quality of responses in a
scenario with limited data, providing insights for companies seeking to automate customer

service efficiently.

Keywords: Fine-Tuning, Retrieval-Augmented Generation, Large Language Models, Chat-

bots, Customer Service Automation, Natural Language Processing, Artificial Intelligence.
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1 INTRODUCAO

Técnicas de Inteligéncia Artificial e Processamento de Linguagem Natural vém
sendo aplicadas em diferentes dominios para interpretar linguagem humana e automatizar
a resposta a conteuidos complexos — incluindo desinformacao, atendimento ao cliente
e andlise de sentimentos (Maynard; Funk, 2020). Isso ocorre porque essas tecnologias
permitem que sistemas automatizados compreendam linguagem humana, o que viabiliza
a criacao de chatbots capazes de fornecer informagoes, tirar duvidas e realizar triagens
iniciais no atendimento, de forma rapida e continua (Collins et al., 2021). Nesse contexto, os
chatbots inteligentes surgem como ferramentas essenciais para otimizar processos, reduzir
custos e oferecer suporte continuo — operando 24 horas por dia. Construidos com base
em técnicas de IA e PLN, esses sistemas permitem interacoes automatizadas por meio da

linguagem humana (Russell; Norvig, 2003).

Entretanto, apesar das iniimeras vantagens dos chatbots, como a disponibilidade
continua, reducao de custos com atendimento humano e padronizacao das respostas, sua
implementagao ainda enfrenta importantes limitagoes. Entre os principais desafios estao a
adaptacao a diferentes contextos culturais, a interpretagao correta de intengoes ambiguas
e a capacidade de fornecer respostas precisas a partir de dados limitados. Por exemplo, em
uma empresa de tecnologia com um acervo restrito a materiais institucionais e descri¢oes
de servigos, um chatbot pode nao conseguir interpretar adequadamente dividas especificas
de clientes, ou responder com seguranca quando confrontado com perguntas fora do
escopo desses documentos. Essas limitagoes afetam diretamente a eficacia do atendimento
e demandam a escolha criteriosa da abordagem tecnoldgica utilizada na construcao do
sistema (McTear, 2022).

A justificativa para este estudo reside na crescente necessidade de empresas, es-
pecialmente as de pequeno e médio porte com recursos e dados limitados, encontrarem
solucoes de automacao de atendimento que sejam ao mesmo tempo eficazes e viaveis. A
comparagao direta entre essas trés abordagens populares visa fornecer um guia pratico para
a tomada de decisao sobre qual método adotar, considerando as prioridades especificas de

cada organizacao.

Este estudo propoe avaliar um chatbot comercial automatizado para o primeiro
atendimento ao cliente, com o objetivo de fornecer informagdes institucionais, detalhes sobre
servicos e dados de contato de uma empresa de tecnologia. Para isso, sao examinadas trés
abordagens distintas: uso direto de LLM via API (integracao dos documentos institucionais
brutos diretamente na base de conhecimento de um assistente de linguagem de grande
escala); RAG (Retrieval-Augmented Generation) (combinagao de busca seméntica com

geracao de texto, permitindo a consulta a documentos durante a formulagao da resposta);
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e Fine-Tuning de LLMs (ajuste do modelo aos dados especificos da empresa para obter

respostas mais especializadas).

Estudos anteriores discutem essas abordagens de forma isolada ou aplicadas a
contextos mais amplos, com maior volume de dados e recursos computacionais. No entanto,
ainda sao escassas as analises comparativas entre essas estratégias voltadas para a realidade
de pequenas e médias empresas, que frequentemente operam com bases de conhecimento
limitadas. Assim, este trabalho se propoe a preencher essa lacuna, avaliando a viabilidade
e a eficacia dessas solugoes em um cenario restrito, o que representa um diferencial pratico

e relevante em relacao a literatura existente.

A anélise comparativa dessas técnicas considera a complexidade, os custos de
desenvolvimento, o tempo de implementacao e a qualidade das respostas. A complexidade
é avaliada com base no nivel de especializagao técnica necessario para implementar cada
abordagem, na quantidade de etapas envolvidas e na dependéncia de ferramentas externas.
Os custos incluem recursos computacionais, licenciamento de servigos e horas de trabalho
dedicadas ao desenvolvimento. O tempo de implementacao refere-se ao periodo necessério
para configurar, treinar e integrar cada solugdo em um ambiente funcional. A anélise é
realizada em um cendario tipico de dados limitados — geralmente composto por materiais
institucionais, FAQs e descritivos de servigos. O estudo propoe responder as seguintes

questoes de pesquisa:

1. Qual abordagem (API direta, RAG ou Fine-Tuning) apresenta melhor desempenho
em métricas de qualidade de resposta (similaridade semantica, precisao, revocagao e

F1 score) ao utilizar uma base de conhecimento restrita?
2. Qual abordagem demonstra maior eficiéncia em termos de tempo de resposta?

3. Qual o trade-off observado entre complexidade de implementacao, custo computaci-
onal, tempo de desenvolvimento e a qualidade/eficiéncia das respostas para cada

método no cenario proposto?

1.1 Objetivos

O objetivo é analisar a complexidade, custos de desenvolvimento, tempo de im-
plementacao e qualidade das respostas em um cenario com dados limitados, fornecendo

insights para empresas que buscam automatizar o atendimento ao cliente de forma eficiente.

Para alcancar o objetivo geral proposto, este estudo estabelece os seguintes objetivos

especificos:

o Implementar um chatbot de atendimento ao cliente com base em trés abordagens
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1.2

distintas: uso direto de LLM via API, RAG (Retrieval-Augmented Generation) e Fine-
Tuning de LLMs;

Avaliar cada abordagem quanto a complexidade de implementagcao, custos de desen-
volvimento envolvidos, tempo necessario para implantacao e qualidade das respostas

geradas;

Realizar testes comparativos com base em métricas objetivas de desempenho (como
similaridade seméantica, precisdo, revocagdo e F1 score), utilizando um conjunto

limitado de dados institucionais;

Identificar o trade-off entre esforco técnico, investimento financeiro e eficiéncia das
respostas, fornecendo subsidios praticos para a tomada de decisdo em contextos

empresariais com restri¢oes de recursos.

Estrutura do Trabalho

Além desta introducao, este trabalho esta organizado da seguinte forma:

Capitulo 2 — Fundamentagao Tedrica: apresenta os conceitos essenciais relacio-
nados a IA, PLN e chatbots, além de descrever em detalhes as abordagens técnicas

utilizadas no estudo;

Capitulo 3 — Metodologia: descreve o desenho experimental, os critérios de

avaliacao e o processo de implementacao das trés abordagens comparadas;

Capitulo 4 — Avaliagao Experimental: apresenta os resultados obtidos nos testes,
incluindo analise de custos e tempo de desenvolvimento, acompanhados de discussao

comparativa e interpretagao dos dados;

Capitulo 5 — Concluso6es: resume as principais conclusoes, contribuigoes do estudo,

limita¢oes da pesquisa e sugestoes para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Consideracoes Iniciais

Este capitulo apresenta os principais conceitos, definicdes e abordagens relaciona-
das ao uso de chatbots em contextos empresariais, com énfase em solucoes baseadas em
Inteligéncia Artificial (IA) e Processamento de Linguagem Natural (PLN). O capitulo esta
estruturado em seis se¢Oes principais: inicialmente, sdo discutidas as categorias fundamen-
tais de chatbots e sua evolugao histérica; em seguida, sao apresentados os fundamentos
técnicos de aprendizado de méaquina e arquiteturas Transformer; posteriormente, sao
detalhadas as trés estratégias especificas analisadas neste estudo — uso direto de LLM via
API, RAG e Fine-Tuning; sao também abordadas técnicas auxiliares como engenharia de
prompt e implementacao de guard rails; por fim, é apresentada uma revisao de trabalhos
relacionados que contextualiza este estudo no estado da arte atual. Esses fundamentos
tedricos fornecerao a base conceitual necessaria para justificar as escolhas metodoldgicas e

interpretar os resultados experimentais apresentados nos capitulos subsequentes.

2.1 Chatbots: Conceitos e Categorias

Os chatbots sao sistemas computacionais desenvolvidos para simular interagoes
humanas por meio de interfaces conversacionais, permitindo comunicagao automatizada
entre usudrios e servigos digitais. Segundo McTear (2022), esses sistemas representam uma
das aplicacoes mais visiveis da IA conversacional, atuando como intermedidrios inteligentes

em diversos contextos, desde atendimento ao cliente até assisténcia técnica especializada.

A defini¢ao de Shevat (2017) caracteriza os bots como "software-powered users that
live inside our chat apps', evidenciando sua funcao de replicar comportamentos humanos
em ambientes digitais. Esta caracterizacao destaca a natureza hibrida desses sistemas, que

combinam capacidades computacionais com interfaces de comunicagao natural.
2.1.1 Taxonomia de Chatbots

A literatura especializada classifica os chatbots em duas categorias principais,
baseadas em suas arquiteturas e capacidades de processamento:

2.1.1.1 Chatbots Baseados em Regras

Esta categoria opera através de sistemas deterministicos que utilizam regras e
scripts predefinidos para responder a palavras-chave ou padroes especificos de entrada.
Segundo Shevat (2017), os sistemas de chatbot mais tradicionais podem ser definidos como

ferramentas que operam com base em estruturas rigidas de interacao, nas quais os didlogos
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seguem fluxos pré-estabelecidos e previsiveis. Esses sistemas se apoiam, predominantemente,
em técnicas de correspondéncia de padroes (pattern matching), permitindo que as respostas

sejam geradas de forma deterministica, ou seja, sempre iguais diante dos mesmos estimulos
(Shawar; Atwell, 2007).

Entre suas principais caracteristicas, destacam-se a baixa complexidade computaci-
onal, a facilidade de implementagdo e manutencao, além da previsibilidade nas respostas.
Essas qualidades conferem vantagens como agilidade nas interagoes, consisténcia nas
informacoes fornecidas, custo reduzido de desenvolvimento e total controle sobre as saidas
produzidas (Folstad; Brandtzeeg, 2017).

No entanto, apesar desses beneficios, os chatbots baseados em fluxos fixos apre-
sentam limitagoes expressivas. Dentre elas, a mais notavel é a dificuldade em lidar com
variagoes linguisticas e em compreender o contexto das interagoes. Além disso, esses
sistemas nao sao escalaveis para dominios mais complexos, uma vez que nao possuem
flexibilidade nem adaptabilidade para lidar com situacgoes que extrapolem seus scripts

programados (Gnewuch; Morana; Maedche, 2017).

2.1.1.2 Chatbots Baseados em Inteligéncia Artificial

Em contraste, os chatbots baseados em IA utilizam técnicas de aprendizado de
maquina e processamento de linguagem natural para interpretar comandos e contextos de
forma dindmica. Conforme detalhado por Shevat (2017), esses sistemas demonstram capa-
cidade de aprender com interacoes passadas, aprimorando progressivamente a experiéncia

do usuério.

Os chatbots baseados em IA representam uma evolugao significativa em relagao
aos sistemas tradicionais de interacao homem-maquina. Diferentemente dos modelos
baseados em regras fixas, esses agentes conversacionais utilizam algoritmos de aprendizado
de maquina para processar e interpretar linguagem natural, o que lhes confere uma
capacidade muito mais ampla de adaptacao e compreensao contextual. Isso significa que
sao capazes de identificar nuances na linguagem, reconhecer inten¢ées do usudrio mesmo

com variagoes linguisticas e gerar respostas mais naturais e personalizadas (Géron, 2019).

Entre suas principais caracteristicas, destacam-se a adaptabilidade, a aprendizagem
continua a partir das interagoes com os usuarios e a capacidade de produzir respostas
coerentes mesmo fora de scripts predefinidos (McTear, 2022). Esses sistemas também
se beneficiam da flexibilidade para atuar em dominios diversos, com possibilidade de
generalizagao para novos contextos, o que amplia significativamente seu potencial de

aplicacao, especialmente em ambientes como educacao, saude e atendimento ao cliente.

Entretanto, essa sofisticagao técnica traz consigo algumas limitagoes importantes.

A implementacao de chatbots com IA demanda maior complexidade computacional, além
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de exigir grandes volumes de dados para o treinamento dos modelos (Radziwill; Benton,
2017). Isso também acarreta custos mais elevados, tanto em termos de infraestrutura
quanto de manutencao. Outra limitacao recorrente refere-se a possibilidade de respostas
imprecisas ou inapropriadas, sobretudo em situagoes onde o modelo nao foi suficientemente

treinado ou onde faltam dados contextualizados.

2.2 Fundamentos de Aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina é uma subarea da IA dedicada ao estudo de algoritmos
computacionais que melhoram automaticamente através da experiéncia (Mitchell, 1997).
No contexto de chatbots, trés paradigmas sao fundamentais para compreender as bases

tecnolodgicas que sustentam os sistemas conversacionais modernos.

2.2.1 Aprendizado Supervisionado

O aprendizado supervisionado utiliza conjuntos de dados rotulados para treinar
modelos. Nesta abordagem, o algoritmo aprende a partir de exemplos onde tanto a entrada
quanto a saida desejada sdao conhecidas. O objetivo é induzir uma func¢ao que seja capaz
de mapear novas entradas para saidas apropriadas, baseando-se nos padroes identificados
durante o treinamento (Russell; Norvig, 2003). Este paradigma é fundamental para tarefas
como classificagdo de intengoes em chatbots, em que o sistema deve identificar o proposito

da mensagem do usuario.

2.2.2 Redes Neurais e Arquiteturas Profundas

As redes neurais artificiais sao modelos computacionais inspirados no funciona-
mento do cérebro humano, compostos por unidades de processamento interconectadas que
simulam neurdnios. Redes Neurais Recorrentes (RNNs) e suas variantes, como LSTM (Long
Short-Term Memory), foram amplamente utilizadas para processamento sequencial de
linguagem natural antes do advento dos Transformers (Goodfellow; Bengio; Courville,
2016). Essas arquiteturas sdo capazes de processar sequéncias de dados mantendo informa-
¢oOes sobre elementos anteriores, caracteristica essencial para compreensao de contexto em

conversacoes.

2.2.3 Arquitetura Transformer

A arquitetura Transformer, introduzida por (Vaswani et al., 2017), revolucionou
o processamento de linguagem natural através do mecanismo de atencao. Diferentemente
das RNNs, os Transformers processam sequéncias inteiras simultaneamente, permitindo
paralelizacao eficiente e captura de dependéncias de longo alcance. O mecanismo de atencao
calcula pesos para diferentes partes da sequéncia de entrada, permitindo que o modelo

"foque"em informagoes relevantes. A atencdo multi-cabega permite que o modelo capture



36

diferentes tipos de rela¢des simultaneamente, representando um avanco significativo na

capacidade de compreensao contextual.
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Figura 1 — A arquitetura Transformer, proposta por Vaswani et al. (2017), revolucionou
o processamento de linguagem natural ao eliminar o uso de redes recorrentes.
Baseia-se inteiramente em mecanismos de atengao, permitindo paralelizacao
e escalabilidade superiores. Sua estrutura com codificadores e decodificadores
facilita tarefas como tradugao automatica, resumo e geragao de texto.

2.2.4 Large Language Models (LLMs)

Os LLMs sao modelos de linguagem baseados em Transformers treinados em
grandes corpora textuais. Modelos como GPT (Generative Pre-trained Transformer) e
BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) demonstram capacidades

emergentes de compreensao e geracao de linguagem natural (Devlin et al., 2018), (Radford
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et al., 2019). Esses modelos sao treinados em duas fases: pré-treinamento em grandes
volumes de texto nao rotulado para aprender representacoes linguisticas gerais, seguido de
ajuste fino para tarefas especificas. Esta abordagem permite que os modelos desenvolvam
conhecimento factual amplo e capacidades de raciocinio que emergem apenas acima de

determinados limiares de tamanho e complexidade.

2.2.5 Embeddings e Representacao Semantica

Embeddings sao representagoes vetoriais densas que capturam relagoes seméanticas
entre palavras, sentencas ou documentos. Modelos como Word2Vec, GloVe e mais recente-
mente BERT e Sentence-BERT permitem que computadores processem linguagem natural
de forma mais eficiente(Mikolov et al., 2013), (Reimers; Gurevych, 2019). Essas represen-
tagoes vetoriais possibilitam que palavras com significados similares sejam posicionadas
proximas no espago vetorial, facilitando tarefas como busca seméntica e comparacao de

similaridade textual, fundamentais para sistemas RAG.

2.3 Abordagens de Implementacao de Chatbots

Esta secao detalha as trés abordagens principais analisadas neste estudo, fornecendo
fundamentacao técnica para compreender suas caracteristicas e aplicabilidades em contextos

empresariais.

2.3.1 Uso Direto de LLM via API

Esta abordagem utiliza modelos de linguagem pré-treinados através de interfaces
de programacao (APIs). O sistema envia consultas diretamente para servigos como OpenAI
GPT, Anthropic Claude ou Google Gemini, que processam a entrada e retornam respostas
geradas. A implementacao técnica envolve a estruturacao de prompts que incluem contexto
especifico do dominio, instru¢des de comportamento e a consulta do usuario. O modelo
utiliza seu conhecimento pré-treinado combinado com o contexto fornecido para gerar

respostas apropriadas (Brown et al., 2020).

Esta estratégia oferece vantagens significativas como implementacao rapida, acesso
a modelos estado-da-arte e manutencao simplificada, uma vez que a infraestrutura compu-
tacional é gerenciada pelo provedor. No entanto, apresenta limitagoes como dependéncia
de servicos externos, custos por uso que podem ser significativos em escala e controle

limitado sobre o modelo base.

2.3.2 RAG (Retrieval-Augmented Generation)

RAG combina recuperacao de informagoes com geracao de linguagem natural, re-
presentando uma abordagem hibrida que foi introduzida por Lewis et al. (2020) como

uma solugdo para limitagoes de conhecimento em modelos generativos. O processo técnico
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envolve quatro etapas principais: indexagao de documentos usando embeddings semanticos,
recuperacao de trechos relevantes baseada na consulta do usuario através de similaridade
vetorial, concatenagao dos trechos recuperados com a consulta original e geracao da

resposta usando um LLM.

Esta abordagem oferece vantagens como acesso a informacoes atualizadas, transpa-
réncia nas fontes utilizadas e controle sobre a base de conhecimento. Entretanto, apresenta
limitacoes como complexidade de implementacao, dependéncia da qualidade da recuperacao

de informacoes e laténcia adicional devido ao processo de busca.

2.3.3 Fine-Tuning de LLMs

Fine-tuning adapta um modelo pré-treinado para um dominio especifico através de
treinamento adicional com dados especializados. Técnicas modernas como LoRA (Low-Rank
Adaptation) permitem adaptacao eficiente sem modificar todos os pardmetros do modelo
(Hu et al., 2021). O processo envolve preparacao de dados de treinamento especificos do
dominio, configuracao de hiperparametros de treinamento, execugdo do treinamento com

técnicas de regularizacao e avaliacdo do modelo adaptado.

Esta estratégia oferece vantagens como especializacao para o dominio especifico,
controle total sobre o modelo e independéncia de servigos externos. No entanto, requer
dados de treinamento de qualidade, recursos computacionais significativos e expertise

técnica para implementagao e manutencao adequadas.

2.4 Técnicas Auxiliares

A otimizacao da interacao com LLMs requer técnicas especializadas para maximizar
a qualidade e controlar o comportamento dos modelos. Esta secao aborda duas técnicas

fundamentais: engenharia de prompt e implementacgao de guard rails.

2.4.1 Engenharia de Prompt

A engenharia de prompt constitui uma disciplina emergente focada no design e
otimizacao de instrucoes para LLMs. Esta pratica envolve a criacao sistematica de comandos
que maximizam a probabilidade de obter respostas desejadas dos modelos (Wei et al.,
2022). As técnicas incluem zero-shot prompting, em que o modelo executa tarefas sem
exemplos especificos dependendo de seu conhecimento pré-treinado, few-shot prompting,
que fornece poucos exemplos no prompt para demonstrar o padrao desejado, e chain-of-
thought prompting, técnica que solicita ao modelo que explicite seu raciocinio passo a
passo, melhorando significativamente o desempenho em tarefas que requerem raciocinio

complexo.

Um prompt bem estruturado deve incluir contexto especifico do dominio, instrugoes

claras sobre o comportamento esperado, exemplos quando aplicavel, restrigoes e guard
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rails comportamentais, além de especificacdo da estrutura da resposta. A qualidade do

prompt impacta diretamente na eficacia do sistema conversacional.

2.4.2 Guard Rails

Guard rails representam mecanismos de controle implementados para garantir
que as respostas dos LLMs permanecam dentro de parametros aceitaveis e seguros. Esses
sistemas atuam como filtros e verificadores que previnem comportamentos indesejados
(Gehman et al., 2020). Os tipos incluem guard rails de entrada, que filtram consultas
inadequadas ou maliciosas e detectam tentativas de prompt injection, guard rails de saida,
que verificam a adequacao das respostas geradas e detectam contetido potencialmente
prejudicial, e guard rails de processo, que monitoram o comportamento durante a geracao

e controlam recursos computacionais utilizados.

A implementacao pode utilizar abordagens baseadas em regras, como listas de
palavras-chave proibidas e padroes de expressoes regulares, ou baseadas em ML, como
classificadores de toxicidade e modelos de deteccao de viés. A escolha depende dos requisitos

especificos de seguranca e recursos disponiveis.

2.5 Meétricas de Avaliacao

A avaliagao de sistemas conversacionais requer métricas especializadas que capturem

aspectos semanticos e contextuais das respostas geradas.

2.5.1 BERTScore

BERTScore utiliza representacoes contextuais do modelo BERT para avaliar similari-
dade semantica entre texto gerado e referéncia. Esta métrica calcula precisao, revocagao
e F1 baseados em similaridade de embeddings ao nivel de tokens (Zhang et al., 2019).
Diferentemente de métricas tradicionais como BLEU que dependem de correspondéncia
exata de palavras, BERTScore considera o significado semantico, oferecendo avaliacao mais

robusta para tarefas de geracao de linguagem natural.

2.5.2 Sentence-BERT

Sentence-BERT modifica a arquitetura BERT para produzir embeddings de sentencas
semanticamente significativos, permitindo comparacao eficiente de similaridade entre
textos (Reimers; Gurevych, 2019). Esta abordagem resolve limitagoes do BERT original
para tarefas de similaridade seméantica, possibilitando avaliacao de qualidade de respostas

conversacionais através de comparagao vetorial.
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2.6 Consideracoes para Empresas de Pequeno e Médio Porte

Empresas de pequeno e médio porte frequentemente enfrentam desafios especificos
na implementacao de chatbots baseados em IA, particularmente devido a limitagao de
recursos e dados disponiveis. Diferentemente de grandes corporagdes que possuem extensas
bases de dados e recursos computacionais, essas organizacoes geralmente dispoem apenas
de documentacao bésica, como manuais, FAQs e materiais de marketing (Adamopoulou;
Moussiades, 2020).

Esta realidade impacta diretamente na escolha da abordagem tecnolédgica, exigindo
consideracao cuidadosa de fatores como custo de implementacao, complexidade técnica,
tempo de desenvolvimento e retorno sobre investimento. O equilibrio entre eficiéncia,
flexibilidade e viabilidade econémica torna-se, portanto, um fator determinante na sele¢ao

da estratégia mais adequada.

2.7 Evolucao Histédrica dos Chatbots

A evolucao dos chatbots pode ser compreendida através de trés fases histéricas
distintas, cada uma caracterizada por avancos tecnologicos especificos e mudancas para-

digmaticas nas abordagens de desenvolvimento.

2.7.1 Primeira Fase (1960-2010): Sistemas Baseados em Regras

O periodo inicial da histéria dos chatbots foi marcado pelo desenvolvimento de
sistemas pioneiros baseados em regras fixas e técnicas de correspondéncia de padroes. O
exemplo mais emblematico desta era é o ELIZA, desenvolvido por Joseph Weizenbaum
no MIT entre 1964-1966 (Jain et al., 2018). O ELIZA operava através de scripts pré-
estabelecidos que realizavam substituigoes textuais simples, sem qualquer compreensao
real do contexto conversacional. O sistema utilizava técnicas de pattern matching para
identificar palavras-chave nas entradas do usuario e gerar respostas baseadas em templates

predefinidos.
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A A

ARAAARA
z A
227777 A

ELIZA > (PLEASE TYPE IN ALL CAPS) WHAT'S YOUR NAME DEAR 7

AMIT

ELIZA > HI, T'M ELIZA. WHAT DO YOU WANT TO TALK ABOUT ?

AMIT > CAN I TALK ABOUT MY PROBLEMW ?

ELIZA > SURE... !

AMIT > DUE TO ON GOING EXAMS IN COLLEGE, T HAVE A LOT OF STRESS.
ELIZA > PLEASE RELAX A LITTLE. SLEEP WELL.

AMIT > THANKS FOR YOUR ADVICE.

ELIZA > NO MENTION.

AMIT > BYE

ELIZA > BYE AND KEEP IN TOUCH...

Figura 2 — Interface do chatbot ELIZA em execucao. Criado por Joseph Weizenbaum no
MIT na década de 1960, o ELIZA € considerado o primeiro chatbot da histéria,
operando por meio de substituicoes textuais baseadas em regras fixas.

Outros sistemas notaveis deste periodo incluem o PARRY (1972) e 0 A.L.I.C.E.
(1995), que introduziu o uso da linguagem AIML (Artificial Intelligence Markup Language)

para estruturacao de conhecimento conversacional.

2.7.2 Segunda Fase (2010-2020): Integragao com Aprendizado de Maquina

A segunda fase foi caracterizada pela incorporacgao de técnicas de aprendizado de
maquina e processamento de linguagem natural mais sofisticadas. Este periodo testemunhou
a transicao de sistemas puramente baseados em regras para abordagens hibridas que
combinavam regras com capacidades de aprendizado. Com o avanco da tecnologia e das
técnicas de processamento de linguagem natural, a segunda fase da evolugao dos chatbots
foi marcada pela introdugao de mecanismos mais sofisticados de interpretacao e geragao
de linguagem (McTear, 2022).

Um dos marcos centrais dessa etapa foi o uso de classificadores de intencao (intent
classification), que permitiram aos sistemas identificar, com maior precisdo, o propdsito
subjacente as mensagens dos usuarios. Além disso, os chatbots passaram a incorporar
ferramentas de reconhecimento de entidades nomeadas (Named Entity Recognition — NER),
capazes de extrair informagoes especificas, como nomes, datas, locais ou produtos, dentro
do texto da entrada do usuario. Tecnologicamente, esse periodo também foi caracterizado
pelo emprego de redes neurais recorrentes (RNN) e suas variantes mais avangadas, como
as LSTMs, que possibilitaram o processamento sequencial da linguagem com retencao de

contexto ao longo da conversagao.
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Apesar dos avancos, esses sistemas ainda enfrentavam limita¢oes significativas em

termos de compreensao contextual e geracao de linguagem natural fluente.

2.7.3 Terceira Fase (2020-Presente): Era dos Large Language Models

A fase atual representa uma revolucao paradigmatica no desenvolvimento de
chatbots, impulsionada pelo advento de arquiteturas Transformer e Large Language
Models. Esta era foi inaugurada pelo langamento do GPT-3 em 2020 e consolidada com o
ChatGPT em 2022. Os modelos contemporaneos demonstram capacidades sem precedentes
de compreensao e geragao de linguagem natural, aproximando-se significativamente da

fluéncia humana em muitos contextos.

A terceira fase da evolucao dos chatbots é caracterizada pela incorporacao de
modelos de linguagem de larga escala baseados na arquitetura Transformer, originalmente
proposta por Vaswani et al. (2017). Esse novo paradigma rompeu com as limitagoes das
redes neurais recorrentes, ao permitir o processamento paralelo e a atengao contextual

distribuida ao longo de grandes sequéncias textuais.

Uma das marcas dessa geracao de agentes conversacionais é o surgimento de
capacidades emergentes de raciocinio e generalizagdo, que nao foram explicitamente
programadas, mas que emergem a partir da complexidade dos dados e do tamanho dos
modelos. Isso inclui a habilidade de resolver tarefas para as quais o sistema nunca foi
diretamente treinado, demonstrando formas rudimentares de inferéncia, sintese e adaptacao

linguistica.

Esta evolucao estabelece o contexto tecnologico no qual se inserem as abordagens
analisadas neste estudo, evidenciando a importancia de compreender as capacidades e

limitagoes dos LLMs modernos.
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Figura 3 — Exemplo de agente LLM especializado. O Orientador Virtual MBA USP, criado
com o ChatGPT 4o, demonstra o uso pritico de um modelo de linguagem de
ultima geragcao, com personalizacao via instrucoes e contexto institucional.

2.8 Trabalhos Relacionados

Esta secao apresenta uma revisao sistematica de trabalhos relevantes que con-
textualizam este estudo no estado da arte atual de chatbots empresariais e técnicas de

implementagao de LLMs.

2.8.1 Estudos Comparativos de Abordagens de LLM

Lewis et al. (2020) introduziram a técnica RAG, demonstrando sua eficicia em
tarefas de resposta a perguntas quando comparada a modelos puramente generativos. O
estudo evidenciou melhorias significativas em precisao factual e capacidade de incorporar
conhecimento atualizado. (Hu et al., 2021) propuseram a técnica LoRA como uma alternativa
eficiente ao fine-tuning completo, demonstrando que adaptagoes de baixo posto podem
alcancar performance comparavel com reducao drastica de parametros treinaveis. Este

trabalho estabeleceu as bases para técnicas de PEFT amplamente utilizadas atualmente.

Ouyang et al. (2022) documentaram o processo de alinhamento de LLMs através de
Reinforcement Learning from Human Feedback (RLHF), demonstrando como técnicas de
aprendizado por reforco podem melhorar significativamente a qualidade e seguranca das

respostas geradas.

2.8.2 Aplicagoes Empresariais de Chatbots

Adamopoulou e Moussiades (2020) conduziram uma revisao abrangente de chatbots

em contextos empresariais, identificando fatores criticos de sucesso e principais desafios
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de implementacao. O estudo destacou a importancia da escolha adequada da arquitetura

baseada nas caracteristicas especificas do dominio de aplicacgao.

2.8.3 Avaliacao de Sistemas Conversacionais

Zhang et al. (2019) introduziram a métrica BERTScore, baseada em embeddings se-
manticos gerados por modelos BERT, como uma alternativa superior a métricas tradicionais
como BLEU e ROUGE. Essa métrica avalia a similaridade seméantica entre a resposta gerada
e a resposta de referéncia, sendo amplamente adotada para avaliar tarefas de geracao de

linguagem natural, incluindo didlogos.

Reimers e Gurevych (2019) desenvolveram o modelo Sentence-BERT, uma modifi-
cacao do BERT que permite o calculo eficiente de similaridade semantica entre sentencas.
Essa contribuigao foi fundamental para tarefas de avaliacao automatizada de didlogos e

implementacao de mecanismos de recuperacao de informagoes em sistemas RAG.

2.8.4 Limitagoes em Cenarios de Dados Escassos

Brown et al. (2020), ao introduzirem o GPT-3, demonstraram que grandes modelos
de linguagem apresentam capacidades notaveis de few-shot learning, sendo capazes de
executar tarefas com apenas alguns exemplos fornecidos na entrada. Essa caracteristica
marcou uma mudanga de paradigma, evidenciando o potencial das LLMs para aplicacoes

em dominios onde dados anotados sao escassos ou inexistentes.

2.8.5 Posicionamento deste Estudo

Este trabalho diferencia-se dos estudos anteriores ao focar especificamente na
comparacao sistemética de trés abordagens principais (API direta, RAG e fine-tuning) em
um cenario controlado de dados institucionais limitados. Enquanto trabalhos anteriores
frequentemente analisam essas técnicas isoladamente ou em contextos de grandes volumes
de dados, este estudo preenche uma lacuna importante ao avaliar sua viabilidade e eficacia

em cenarios tipicos de pequenas e médias empresas.

A contribuicao principal reside na andlise comparativa rigorosa dessas abordagens
usando métricas padronizadas e um protocolo experimental replicavel, fornecendo evidén-
cias empiricas para orientar decisdes praticas de implementacao em contextos empresariais

com recursos limitados.

2.9 Consideracoes Finais

Este capitulo estabeleceu os fundamentos tedricos necessarios para compreender
e avaliar as abordagens de implementacao de chatbots analisadas neste estudo. Foram
apresentados os conceitos fundamentais de chatbots e sua evolugao histérica, os fundamen-

tos técnicos de aprendizado de maquina e arquiteturas Transformer, as trés estratégias
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especificas de implementacao, técnicas auxiliares de otimizacdo e uma revisao abrangente

de trabalhos relacionados.

A fundamentacao apresentada evidencia que a escolha da abordagem mais adequada
para implementacao de chatbots empresariais depende de multiplos fatores, incluindo
disponibilidade de dados, recursos computacionais, expertise técnica e requisitos especificos
de qualidade e laténcia. O embasamento tedrico fornecido neste capitulo sustentard as de-
cisoes metodologicas e facilitara a interpretagao dos resultados experimentais apresentados

nos capitulos subsequentes.

A revisao de trabalhos relacionados posiciona este estudo no contexto do estado
da arte atual, destacando sua contribuicao especifica para o campo através da andlise
comparativa sistematica em cenarios de dados limitados, uma lacuna identificada na

literatura existente.
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3 METODOS E PROCEDIMENTOS

Este capitulo detalha a metodologia empregada para realizar a analise comparativa
entre trés abordagens de implementacao de chatbots inteligentes: (i) uso direto de LLM via
API; (ii) Retrieval-Augmented Generation (RAG); e (iii) Fine-Tuning de um modelo
Mistral. O objetivo é avaliar sua eficicia em automatizar o primeiro atendimento ao
cliente em uma empresa de tecnologia com base de dados institucionais restrita. A escolha
dessas trés estratégias reflete as praticas mais utilizadas na atualidade para aplicagao de

Large Language Models (LLMs) em contextos comerciais.

A metodologia proposta visa criar um ambiente experimental controlado, padroni-
zado e replicavel para mensurar o desempenho de cada abordagem em termos de qualidade
das respostas e eficiéncia temporal. Para isso, este capitulo apresenta a descricao do
ambiente computacional, o conjunto de dados utilizado, os processos de implementacao
de cada técnica, as métricas de avaliagao empregadas e o procedimento experimental

completo.

3.1 Ambiente Experimental

Os experimentos foram conduzidos utilizando a plataforma Google Colab', um
ambiente de desenvolvimento em nuvem amplamente adotado para aplicacoes em ciéncia
de dados e aprendizado de maquina. O Google Colab oferece acesso gratuito a recursos
computacionais como GPUs (por exemplo, NVIDIA A100 e T4), que foram fundamentais
para acelerar tarefas como o fine-tuning e a geragdo de respostas em larga escala,

mantendo a viabilidade do experimento sem a necessidade de infraestrutura local.

A linguagem utilizada foi Python?, devido & sua ampla aceitacdo em projetos
de Inteligéncia Artificial e a disponibilidade de bibliotecas especificas. O ambiente foi

composto pelas seguintes bibliotecas:

« pandas?® e openpyxl?: para leitura, escrita e manipulacido dos arquivos de entrada e

salda em formato Excel

« transformers (Hugging Face)’: biblioteca para acesso e uso de modelos de

linguagem pré-treinados

https://colab.research.google.com/
https://www.python.org/
https://pandas.pydata.org/
https://openpyxl.readthedocs.io/en/stable/
https://huggingface.co/docs/transformers

gt s W N


https://colab.research.google.com/
https://www.python.org/
https://pandas.pydata.org/
https://openpyxl.readthedocs.io/en/stable/
https://huggingface.co/docs/transformers
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 datasets (Hugging Face)’: para carregamento e particionamento dos dados em

treino e validagao

« unsloth”: para aceleracio do fine-tuning de modelos com técnicas como LoRA. Esta
biblioteca oferece otimizagoes significativas na eficiéncia computacional, tornando

viavel o fine-tuning em ambientes com recursos limitados como o Google Colab

o sentence-transformers®: para geracdo de embeddings semanticos e calculo de

similaridade
« bert-score’: para avaliacao da qualidade textual utilizando embeddings do BERT
o+ optuna'’: para otimizacdo automatizada de hiperparametros

« openaill: biblioteca oficial para integracio via API com os modelos da OpenAT

O cédigo-fonte foi estruturado em notebooks Jupyter (.ipynb) para testes inte-
rativos e em scripts Python reutilizaveis (.py), organizados em arquivos como utils.py,
gerador_respostas.py e avaliador_respostas.py, garantindo modularidade, clareza

e reprodutibilidade dos experimentos.

3.2 Conjunto de Dados

O conjunto de dados utilizado neste estudo foi desenvolvido a partir de materiais
institucionais e de marketing da empresa ficticia Grupo Regazzo. Essa construcao simulou
um cenario realista de empresas de pequeno e médio porte com documentacao limitada e
linguagem comercial nao estruturada para aplicagoes diretas em sistemas automatizados.
O processo de preparagao seguiu uma abordagem baseada em pipeline de mineragao de
dados, estruturado em trés etapas principais: aquisi¢cdo, refinamento e formatacao para

FAQ.

3.2.1 Aquisicao dos Dados Brutos

Inicialmente, foram coletados documentos textuais institucionais, tais como bro-
churas, apresentacoes e paginas de marketing. Este conteiido original apresentava alta
redundancia e trechos com vocabulario promocional pouco informativo, tipicos de materiais
voltados a divulgagao comercial. A extracao manual permitiu consolidar essas fontes em um
unico documento PDF, denominado base_regazzo.pdf, com foco exclusivo em informacoes

luteis para fins de atendimento ao cliente.
6

https:/ /huggingface.co/docs/datasets

T https://github.com /unslothai/unsloth

8 https://www.sbert.net /

9 https://github.com/Tiiiger /bert_ score

10" https://optuna.org/

1 https://github.com/openai/openai-python


https://huggingface.co/docs/datasets
https://github.com/unslothai/unsloth
https://www.sbert.net/
https://github.com/Tiiiger/bert_score
https://optuna.org/
https://github.com/openai/openai-python
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3.2.2 Refinamento e Limpeza do Contetido

Na segunda etapa, esse contetido foi submetido a um processo de refinamento

manual realizado pelo autor, que consistiu em:

o Remocao de trechos repetitivos, slogans e chamadas publicitarias

o Reescrita manual de se¢oes ambiguas, garantindo coeréncia e objetividade, com foco

na remogao de frases com apelo comercial /marketing e textos repetidos

« Organizacao logica dos tépicos por categorias tematicas

O processo de refinamento foi validado por meio de revisao realizada pelo autor e

um colaborador voluntario, garantindo a qualidade e objetividade do contetido final.

A Figura 4 ilustra esse processo de refinamento aplicado ao contetido textual bruto,
evidenciando sua transformacao em dados relevantes e estruturados para posterior uso em

modelagem de perguntas e respostas.

Processo de Refinamento de Dados

Limpeza de Dados

Remocgéo de informacdes
repetidas e ambiguas

Estruturagao de
Dados

Transformacéo de texto em

pares pergunta-resposta Normaliza Q50 de

Dados

Organizagéo de dados em

Amostragem de formato tabular

Dados

Selegéo de um subconjunto
para avaliagdo

Figura 4 — Etapas de ingestao, tratamento e estruturagao dos dados institucionais para
alimentar o chatbot com base em contetdo interno.

3.2.3 Geragao do Conjunto FAQ

Na ultima etapa do pipeline, foi criado um agente baseado em GPT com o objetivo
de transformar o contetudo filtrado do documento PDF em pares de perguntas e respostas

(FAQs). Esse agente operou com comandos otimizados para gerar entradas representativas
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e diversas, mantendo fidelidade ao material fonte. O resultado foi um conjunto de 671
pares de perguntas e respostas organizados em um arquivo Excel denominado faq.x1lsx,

com as seguintes colunas:

e id_pergunta
e pergunta

e resposta

Este conjunto passou a representar a base de conhecimento comum utilizada pelas

trés abordagens testadas neste estudo (Uso Direto via API, RAG e Fine-Tuning).

3.2.4 Avaliacao Experimental

Para a etapa de avaliagao, foi selecionado aleatoriamente um subconjunto com 100
perguntas do faq.xlsx. Cada uma dessas perguntas foi submetida cinco vezes a cada
abordagem, totalizando 1.500 interagoes (100 perguntas x 5 repeti¢oes x 3 modelos). Essa
abordagem de multiplas interagoes por pergunta permitiu avaliar nao apenas a qualidade
média das respostas, mas também a consisténcia e a variabilidade do desempenho de cada
modelo ao longo do tempo e em diferentes execugoes. A garantia de que todos os modelos
utilizassem o mesmo conjunto de perguntas de teste foi fundamental para assegurar uma

comparacao justa e equitativa entre as abordagens avaliadas.

Os resultados gerados foram organizados em um arquivo Excel denominado
avaliacao_respostas.x1lsx, contendo colunas para: id_pergunta, pergunta, resposta_-

esperada, resposta_modelo, tempo_resposta e identificador_modelo.

3.3 Implementacao das Abordagens

Para a analise comparativa, trés abordagens distintas de implementacao de chat-
bots inteligentes foram cuidadosamente configuradas e testadas. Cada implementacao foi
projetada para refletir um cenario de uso real, utilizando as melhores préticas e ferra-
mentas disponiveis para cada metodologia. O objetivo foi garantir que as comparagoes
fossem justas e que os resultados pudessem ser generalizados para contextos empresariais
semelhantes. A seguir, detalhamos a configuracao e os aspectos técnicos de cada uma das

abordagens.

3.3.1 Uso Direto de LLM via API (API)

A abordagem de Uso Direto de LLM via APT foi implementada utilizando a plataforma
ChatGPT da OpenAlI, especificamente o modelo gpt-4o-mini. A escolha deste modelo se

deu por ser a versao mais popular no momento dos testes, representando uma opg¢ao
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amplamente utilizada no mercado. A premissa central desta abordagem é que o LLM, por si
s0, é capaz de compreender e gerar respostas a partir de um vasto conhecimento pré-treinado,
necessitando apenas de um contexto adicional para operar dentro do dominio especifico da
empresa. Em vez de realizar fine-tuning ou empregar técnicas de RAG complexas, todo
o conteudo do arquivo faq.xlsx foi pré-carregado como base de conhecimento estatica

diretamente na plataforma da OpenAI.

Agente Chat GPT

/"
LLM DADOS

S . O ®

Engenharia de Pmmth
N

Figura 5 — Arquitetura da abordagem com LLM via API direta. Nesta estratégia, o
conteiudo do FAQ é embutido diretamente no assistente da OpenAl por meio da
funcionalidade File Search, permitindo respostas contextuais sem fine-tuning
ou banco vetorial.

O processo de carregamento da base de conhecimento seguiu os seguintes passos:

1. Leitura do Excel: O arquivo faq.xlsx foi lido utilizando a biblioteca pandas

(pd.read_excel("faq.x1lsx"))

2. Transformacao para JSON: Os registros do DataFrame foram transformados em
um formato JSON (df . to_json("faq. json", orient="records", force_ascii=False)),
um formato de dados leve e amplamente utilizado para intercimbio de dados, facili-

tando a importacao para a plataforma da OpenAI

3. Importacao para o Assistente OpenAl: No painel de Assistants da OpenAI,
o arquivo faq.json foi importado na funcionalidade de File Search. A OpenAI
indexa esse JSON diretamente, tornando cada pergunta e resposta disponiveis ao
assistente sem a necessidade de ajustes adicionais no modelo ou de um processo de
fine-tuning complexo. Essa funcionalidade permite que o modelo acesse e utilize

as informacoes do FAQ de forma eficiente durante a geracdo de respostas

Para garantir que o AndréIA_Assistente (nome dado ao assistente na plataforma)
respondesse estritamente com as informagoes do FAQ e mantivesse o comportamento de-
sejado, foi elaborado um prompt detalhado no pardmetro System instructions. Este
prompt funcionou também como um guard rail, definindo o papel do assistente e estabele-

cendo um comportamento de fallback para perguntas fora do dominio.

O prompt completo utilizado encontra-se no Apéndice A.



52

Na engenharia de prompt, foram combinadas diversas técnicas para maximizar a
precisao e a aderéncia ao escopo. Utilizou-se o zero-shot prompting, delimitadores
e uma estratégia de recusa clara quando o questionamento extrapolava o escopo do FAQ.
Adicionalmente, os hiperparametros de geracao do modelo foram ajustados para maximizar
a precisao e a previsibilidade das respostas: a temperatura foi definida em 0.02, o top_p
em 0.85 (pardmetro que controla a diversidade das respostas através de nucleus sampling,
onde valores menores resultam em respostas mais focadas e deterministicas), e a saida foi

configurada para ser sempre em texto simples, sem formatacao adicional.

O acesso a este assistente, para fins de experimentacao e coleta de dados, ocorreu
via API, utilizando a biblioteca openai em Python. Os parametros configurados para o

assistente foram:

e Nome: AndréIA Assistente
e Modelo: gpt-4o-mini

« Base de conhecimento: Contetido do faq.x1sx convertido para JSON e importado

via File Search
o Formato de saida: Texto simples
o« Temperatura: 0.02

o« Top P:0.85

Esta implementacao representa a abordagem mais direta e de menor complexidade
em termos de desenvolvimento, aproveitando a inteligéncia pré-treinada do LLM e a
infraestrutura da OpenAI para gerenciar a base de conhecimento. No entanto, como sera
discutido nos resultados, essa simplicidade pode vir acompanhada de trade-offs em termos
de laténcia e custo, especialmente em cenarios de grande volume de dados ou de interacoes

complexas.

3.3.2 Retrieval-Augmented Generation (RAG)

A abordagem de Retrieval-Augmented Generation (RAG) foi implementada com
o objetivo de combinar a robustez dos Large Language Models (LLMs) com a capacidade de
recuperacao de informagoes especificas de uma base de conhecimento, visando aprimorar a
precisao e a relevancia das respostas, ao mesmo tempo em que se busca otimizar o uso de
recursos e mitigar as alucinagoes. Nesta etapa, reutilizamos o arquivo faq.x1lsx como base
de conhecimento e implementamos um pipeline RAG em Python, detalhado no notebook

api_rag_gera_respostas.ipynb.
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Figura 6 — Arquitetura da abordagem Retrieval-Augmented Generation (RAG). Neste
fluzo, a pergunta é convertida em embedding, comparada com um indice FAISS

e 0s trechos mais relevantes do FAQ sao recuperados para compor o prompt
enviado ao LLM.

O pipeline RAG foi construido com os seguintes componentes e etapas:

1. Carregamento e Processamento da Base de Conhecimento:

 Inicialmente, o arquivo faq.x1lsx foi carregado por meio da biblioteca pandas.
Cada par pergunta-resposta foi tratado como um documento individual, ou
seja, cada linha do Excel foi convertida em um objeto passivel de indexacao.
Isso envolveu a concatenacao da pergunta e da resposta em um tinico campo

de texto para formar o conteiido que seria vetorizado

o Para a criagdo dos embeddings (representacoes vetoriais densas do texto),
empregou-se a classe OpenAIEmbeddings da biblioteca langchain, que utiliza
a API da OpenAI para gerar esses vetores. Os embeddings sdo cruciais para a
busca semantica, pois permitem que textos com significados semelhantes sejam

representados por vetores proximos no espago multidimensional
2. Construcgao do Indice Vetorial:

o Apoés a geracao dos embeddings para todos os documentos do FAQ, foi construido
um indice FAISS (FAISS.from_documents). FAISS (Facebook Al Similarity
Search) é uma biblioteca para busca eficiente de similaridade e agrupamento
de vetores densos. A escolha do FAISS se deu pela sua eficiéncia em realizar
buscas por similaridade de cosseno em grandes volumes de vetores, o que é

fundamental para a etapa de recuperacao do RAG

e O indice FAISS permite que, dada uma nova pergunta, o sistema encontre
rapidamente os documentos mais relevantes na base de conhecimento, mesmo
que a pergunta nao contenha as mesmas palavras-chave exatas dos documentos,

mas sim um significado similar
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3. Processo de Geragao de Respostas com RAG:

« Durante a execugao do experimento, cada pergunta de teste (das 100 perguntas
selecionadas para avaliacao) foi transformada em um embedding utilizando o

mesmo modelo de embedding da OpenAI

o Este embedding da pergunta foi entdo submetido ao retriever FAISS, que
retornou os trechos mais relevantes do FAQ. A quantidade de trechos recuperados
(top-k) é um pardmetro configurdvel que impacta a qualidade e a laténcia da
resposta. No contexto deste estudo, foram recuperados os trechos mais relevantes

para garantir a contextualizacao adequada

 Os trechos recuperados foram concatenados as instrugoes de sistema (prompt)
e a pergunta original, formando o prompt final que foi enviado ao modelo
gpt-4o-mini via a biblioteca openai. A estrutura do prompt é crucial para
instruir o LLM a utilizar o contexto fornecido para gerar a resposta, em vez de

depender apenas de seu conhecimento pré-treinado

e Os hiperpardmetros de geracao (temperatura = 0.02; top_p = 0.85) e o
formato de saida em texto simples foram mantidos idénticos aos empregados
na abordagem de Uso Direto de LLM via API. Essa consisténcia nos parametros
de geracao é importante para isolar o efeito da técnica RAG no desempenho do
chatbot

« Por fim, as respostas retornadas pela API foram registradas em um DataFrame do
pandas e exportadas para o arquivo respostas_rag_assistant.x1lsx por meio
da funcdo utils.Utils.salvar dataframe em_ excel, observando o mesmo
esquema de colunas (id_pergunta, pergunta, resposta_esperada, resposta_-
modelo, tempo_resposta e identificador_modelo) do teste anterior. Isso

garantiu a padronizacao dos dados para a etapa de avaliacao

As instrugoes de sistema utilizadas para compor o prompt foram adaptadas especi-
ficamente para esta abordagem, com énfase no uso do contexto externo recuperado. O

contetdo completo do prompt encontra-se no Apéndice B.

A implementacao do RAG representa um meio-termo entre a simplicidade da APT
direta e a complexidade do fine-tuning. Ela busca o melhor dos dois mundos: a capacidade
de geracao de linguagem dos LLMs e a precisao factual de uma base de conhecimento
externa. A eficacia dessa abordagem, como serda demonstrado nos resultados, depende
da qualidade do modelo de embedding, da eficiéncia do banco de dados vetorial e da

capacidade do LLM de sintetizar as informacoes recuperadas de forma coerente e completa.
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3.3.3 Fine-Tuning de LLM (Mistral)

A abordagem de fine-tuning de um Large Language Model (LLM) foi imple-
mentada com o objetivo de especializar um modelo de linguagem pré-treinado para
o dominio especifico do atendimento ao cliente da empresa ficticia, utilizando o con-
junto de dados do faq.xlsx. Esta técnica busca adaptar os pesos internos do mo-
delo para que ele gere respostas mais precisas, relevantes e alinhadas com o estilo e
a terminologia da empresa, potencialmente superando as abordagens genéricas em ter-
mos de qualidade e personalizacido. Para esta implementacgao, foi escolhido o modelo
rhaymison/Mistral-portuguese-luana-7b-chat, uma versao em portugués do Mistral
7B, um modelo de cédigo aberto conhecido por sua eficiéncia e desempenho. A escolha
de um modelo em portugués foi estratégica para garantir a fluidez e a naturalidade das

respostas no idioma do publico-alvo.

LLM fine-tuned (Mistral)

LLM

. Pergunta 1
_) ! ¢
W

Figura 7 — Arquitetura da abordagem com LLM fine-tuned (Mistral). Nesta estratégia, o
modelo Mistral é ajustado com os dados do FAQ, incorporando diretamente
o conhecimento nos pesos do modelo. A geracdo de resposta nao depende de
engenharia de prompt nem de contexto externo.

O pipeline de fine-tuning, implementado nos notebooks fine_tuning lora -

optuna.v3.ipynb e mistral_treinamento.v2.ipynb, seguiu as seguintes etapas:

1. Importacao e Preparacao do Modelo:

e O modelo base foi importado utilizando a biblioteca unsloth com o comando:

[language=Python]| unsloth.FastLanguageModel.from,retrained(load;n,bit =
True, mazseqength = 2048)

e Aopcdo load_in_4bit=True foi utilizada para carregar o modelo em 4 bits, uma
técnica de quantizacao que reduz significativamente o consumo de memoria da
GPU, tornando o fine-tuning de modelos grandes mais acessivel em ambientes
com recursos limitados, como o Google Colab. A max_seq_length foi definida

em 2048 tokens para acomodar o tamanho das perguntas e respostas do FAQ

e Para otimizar ainda mais o processo de treinamento, foi aplicada a técnica de

LoRA (Low-Rank Adaptation) por meio da fungao:
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language=Python| FastLanguageModel.get,e ft,,odel(model, r = 4, target,odules =

29N =90

"qproj”, "kyroj”, "v,roj”, Toproj”], loragdpha = 16, loragropout = 0.1)

e O LoRA é uma técnica de parameter-efficient fine-tuning (PEFT) que congela os
pesos do modelo pré-treinado e injeta matrizes de baixo ranque (adaptadores)
em algumas camadas do modelo. Apenas esses adaptadores sdo treinados, o que
reduz drasticamente o niimero de parametros treinaveis e, consequentemente, o
custo de meméria e computacao, sem sacrificar significativamente o desempenho.
Esta abordagem torna viavel o fine-tuning em ambientes com recursos limitados

como o Google Colab

. Preparacao dos Dados de Treinamento:

e O mesmo conjunto de dados do faq.x1lsx foi utilizado, mas convertido para
um formato conversacional, onde cada entrada era precedida por user: e

assistant:, formato ideal para treinamento de modelos de chat

e O conjunto de dados foi dividido em treino e validagao na proporgao de 80/20
por meio de dataset.train_test_split, permitindo avaliar o modelo em

dados distintos daqueles usados no treinamento

. Otimizacao de Hiperparametros com Optuna:

» A biblioteca Optuna foi utilizada para encontrar os melhores hiperparametros.
Os valores testados foram:
— batch_size: entre 80 e 128 (passo de 8)
— learning_rate: logaritmicamente entre 1 x 10™* e 3 x 104
— max_steps: de 20 a 200 (passo de 20)
— warmup_steps: de 10 a 50 (passo de 10)
— gradient_accumulation_steps: valores em {2, 4, 8}

— weight_decay: de 0,0 a 0,05 (passo de 0,01)
e O melhor conjunto de hiperparametros encontrado pelo Optuna foi:

— batch_size: 128

— learning_rate: 0.0002244565286643375
— max_steps: 200

— warmup_steps: 50

— gradient_accumulation_steps: 4

— weight_decay: 0.04

— lora_r: 16

— lora_dropout: 0.05
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— optim: adamw_8bit

O melhor valor de perda (loss) obtido foi 0.1056, demonstrando uma otimizacao

eficaz dos hiperparametros

o Também foram utilizadas as opgoes auto_find_batch_size=True e torch -

compile(backend="inductor") para maximizar a eficiéncia

e O processo foi conduzido com o SFTTrainer da biblioteca TRL, utilizando

validation loss como métrica de avaliagao
4. Geracgao de Respostas com o Modelo Fine-Tuned:

o Apés o fine-tuning, os pesos LoRA foram mesclados ao modelo base

o As respostas foram geradas com o notebook mistral _gera_respostas.ipynb

e a classe RespostaGenerator

 Foram mantidos os mesmos hiperpardmetros das abordagens anteriores (temperatura
= 0.02, top_p = 0.85)

o As respostas foram armazenadas em respostas_mistral.xlsx, com colunas:
id_pergunta, pergunta, resposta_esperada, resposta_modelo, tempo_resposta,

identificador_modelo

Esta implementagdo de fine-tuning representa a abordagem mais complexa
e intensiva em recursos das trés avaliadas. Ela busca alcancar o mais alto nivel de
personalizacao e precisdo, mas, como sera discutido nos resultados, sua eficacia é altamente
dependente da qualidade e quantidade dos dados de treinamento, o que pode ser um

desafio em cenéarios de dados restritos.

3.4 Meétricas de Avaliacao

Para comparar objetivamente o desempenho das trés abordagens de implementacao
de chatbots, foi desenvolvida e utilizada a classe RespostaEvaluator, definida no script
avaliador_respostas.py e explorada no notebook avaliador.ipynb. O processo de
avaliacao foi padronizado e automatizado para garantir a consisténcia e a replicabilidade

dos resultados, e consistiu nas etapas descritas a seguir.

3.4.1 Agregacao de Resultados

O primeiro passo da avaliacao foi a agregagdo dos resultados gerados por cada
uma das trés abordagens. Cada abordagem foi submetida ao mesmo conjunto de 100
perguntas de teste, com 5 repeticoes por pergunta, totalizando 1.500 respostas geradas.
As respostas, juntamente com outras informacoes relevantes, foram registradas pela classe

RespostaGenerator em um DataFrame do pandas com as seguintes colunas:
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e interacao: O nimero da interagdo (de 1 a 5), permitindo a andlise da consisténcia

do modelo
e pergunta_id: O identificador inico da pergunta, para rastreamento
« modelo: O nome da abordagem utilizada (e.g., api_direta, rag ou mistral)
« pergunta: O texto da pergunta submetida ao modelo
« resposta_esperada: O texto da resposta de referéncia, extraido do faq.xlsx
« resposta: O texto da resposta gerada pelo chatbot

e tempo_resposta: A laténcia medida em segundos para a geragdo da resposta

Este DataFrame consolidado serviu como a base para todas as andlises subsequentes,

permitindo uma comparacao direta e sistematica entre as trés técnicas.

3.4.2 SBERT Score (Similaridade Semantica)

Para avaliar a similaridade seméantica entre as respostas geradas pelos modelos e
as respostas de referéncia, foi empregado o modelo
sentence-transformers/paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2. Este modelo, ba-
seado na arquitetura Sentence-BERT (SBERT), é especializado em gerar embeddings de
sentencgas que capturam seu significado semantico. A avaliacao foi realizada da seguinte

forma:

1. Cada par de textos (resposta, resposta_esperada) foi convertido em embeddings

(vetores densos)

2. A similaridade de cosseno entre os dois embeddings foi calculada. A similaridade de
cosseno mede o angulo entre dois vetores, resultando em um valor entre -1 e 1 (ou 0
e 1, se os vetores forem normalizados). Um valor préximo de 1 indica que os textos
sao semanticamente muito similares, enquanto um valor préximo de 0 indica baixa

similaridade

3. O valor resultante foi armazenado em uma nova coluna do DataFrame, denominada
sbert_score, indicando o grau de alinhamento seméantico da resposta gerada com a

resposta de referéncia

Esta métrica é fundamental para avaliar se o chatbot esta fornecendo respostas
que, embora nao sejam idénticas em termos de palavras, transmitem a mesma informacao

que a resposta esperada.
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3.4.3 BERTScore (Qualidade Textual)

Complementarmente a avaliacdo de similaridade seméntica, foi utilizada a métrica
BERTScore para avaliar a qualidade textual das respostas em um nivel mais granular.
O BERTScore compara a sobreposi¢do de subpalavras (tokens) entre a resposta gerada
e a resposta de referéncia, utilizando os embeddings de um modelo BERT (neste caso, o
x1lm-roberta-base, um modelo multilingue robusto e amplamente utilizado para tarefas de
compreensao de linguagem, o que o torna adequado para a avaliacao de qualidade textual
em portugués devido a sua capacidade multilingue e robustez para tarefas de compreensao
de linguagem). A avaliacao foi realizada utilizando a fungdo bert_score.score(), que

gera trés métricas para cada par de textos:

e bert_precision: Mede a proporgao de tokens na resposta gerada que também estao

presentes na resposta de referéncia

e bert _recall: Mede a proporc¢ao de tokens na resposta de referéncia que também

estao presentes na resposta gerada

e bert f1: A média harmonica entre a precisao e o recall, fornecendo uma tnica

métrica que equilibra os dois aspectos

Essas métricas oferecem uma visao detalhada da qualidade da resposta, conside-
rando a sobreposicao de palavras e a fluidez do texto, e complementam a avaliagao de

similaridade semantica do SBERT Score.

3.4.4 Medicao de Laténcia

A eficiéncia temporal de cada abordagem foi avaliada medindo-se a laténcia de
ponta a ponta para a geracao de cada resposta. A laténcia foi capturada diretamente
na classe RespostaGenerator, que mede o tempo decorrido entre a chamada a API (ou
a funcdo de geragao local, no caso do modelo fine-tuned) e o retorno da resposta. Esse
valor, em segundos, foi salvo na coluna tempo_resposta do DataFrame de resultados. A
analise da laténcia é crucial para avaliar a viabilidade de cada abordagem em cenarios de
atendimento em tempo real, no qual respostas rapidas sao essenciais para a experiéncia do

usuario.

3.4.5 Avaliacao Consolidada e Exportacao dos Dados

Com todos os resultados registrados no DataFrame, a classe RespostaEvaluator
aplicou o método avaliar_ dataframe(df), que iterou sobre cada linha do DataFrame, cha-
mou internamente o método avaliar_resposta(resposta, resposta_esperada, tempo -
resposta) e anexou as colunas de avaliagdo (sbert_score, bert_precision, bert_-

recall, bert_f1) ao DataFrame.
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Por fim, o DataFrame enriquecido com todas as métricas de avaliacao foi exportado
para o arquivo avaliacao_respostas.xlsx por meio da func¢ao utils.Utils.salvar_ -
dataframe_em_excel, preservando a estrutura original das colunas e adicionando as
avaliagoes geradas. Este fluxo metodoldgico garantiu que as trés técnicas fossem comparadas
sob critérios uniformes de fidelidade semantica, qualidade textual e eficiéncia de tempo,

preparando o terreno para a analise dos resultados.
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Figura 8 — Fluxo completo do experimento comparativo. O conjunto de perguntas geradas
a partir do FAQ € utilizado como base para testar trés abordagens distintas de
LLM. As respostas geradas sao avaliadas por métricas automatizadas, consoli-
dando um total de 1500 interagoes para andlise.

3.5 Procedimento Experimental

O procedimento experimental foi cuidadosamente desenhado para garantir a con-
sisténcia, a replicabilidade e a validade dos resultados da analise comparativa entre as trés
abordagens de implementacao de chatbots. O fluxo de trabalho foi dividido em quatro
etapas principais, cada uma com seus objetivos especificos, desde a preparagao dos dados
até a analise final dos resultados. A seguir, detalhamos cada um dos passos do procedimento

experimental.

3.5.1 Preparagao

o Carregamento do Dataset de FAQs: O primeiro passo foi o carregamento do
arquivo faq.x1lsx, que continha a base de conhecimento da empresa ficticia. Este

arquivo foi lido e processado para ser utilizado nas diferentes abordagens

o Selecao do Conjunto de Teste: Foi selecionado aleatoriamente um subconjunto
de 100 perguntas e respostas do faq.x1lsx para servir como conjunto de teste. Este
conjunto foi utilizado para avaliar o desempenho de todos os modelos, garantindo

uma base de comparacgao consistente
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3.5.2

3.5.3

3.5.4

Geracao de Respostas

Configuracdo dos Modelos/Pipelines: Para cada uma das trés abordagens (Uso
Direto de LLM via API, RAG e Fine-Tuning de Mistral), o respectivo modelo ou

pipeline foi configurado conforme descrito nas se¢oes anteriores deste capitulo

Execucgao da Geracao de Respostas: A classe RespostaGenerator foi utilizada

para submeter o conjunto de 100 perguntas de teste a cada um dos modelos

Realizacao de Repetigoes: Para cada pergunta, foram realizadas 5 repeti¢oes

(repeticoes=5), permitindo avaliar variabilidade e consisténcia

Coleta de Dados: Durante a geracao de respostas, foram coletados os textos das

respostas geradas e os tempos de resposta (laténcia) para cada interagao
Avaliacao

Calculo das Métricas de Qualidade: A classe RespostaEvaluator foi utilizada

para calcular as métricas de qualidade para cada resposta gerada

Consolidagao dos Dados de Avaliagao: As métricas calculadas foram adicionadas

ao DataFrame de resultados
Anidlise

Consolidagao Final dos Resultados: Todos os resultados foram consolidados em

um unico DataFrame e salvos no arquivo avaliacao_respostas.xlsx

Geracao de Visualizagoes: Foram geradas diversas visualizagoes consolidadas no

arquivo todos_graficos_completos.pdf

Analise Comparativa: A andlise final foi realizada com base nos dados consolidados
e nas visualizagoes, considerando desempenho médio, distribuicao por pergunta e

implicagoes praticas

Este procedimento experimental rigoroso e sistematico garantiu que a comparagao

entre as trés abordagens fosse justa e baseada em evidéncias quantitativas, fornecendo

uma base solida para as conclusoes e recomendagoes apresentadas neste trabalho.
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4 APRESENTACAO E ANALISE DOS RESULTADOS

Este capitulo apresenta e discute os resultados da avaliacao comparativa das
trés abordagens de chatbot — Uso Direto de LLM via API (API), Retrieval-Augmented
Generation (RAG) e o modelo Mistral — com base nas métricas e no procedimento
experimental descritos no Capitulo 3. A analise visa responder aos objetivos do estudo,
comparando as abordagens em termos de qualidade das respostas, eficiéncia temporal,

custos de desenvolvimento e viabilidade pratica no cenério de dados institucionais limitados.

4.1 Sobre as Interacées

No experimento, foram aplicadas 5 vezes a mesma pergunta para cada modelo com
o objetivo de medir a estabilidade de cada uma das implementagoes. Como resultado,
nota-se que nenhum dos modelos teve um desvio significativo nas interagoes, a exemplo

dos gréaficos das figuras 9, 10 e 11.

pergnta i+

Figura 9 — Distribuicao das pontuacoes obtidas nas intera¢oes com o modelo de linguagem
acessado diretamente via API, ao longo das 5 repeti¢cdes da mesma pergunta.

<
7
AL

Figura 10 — Distribuicao das pontuagoes das respostas geradas utilizando o método de
geragao aumentada por recuperacao (RAG), indicando consisténcia entre
repeticoes.
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Figura 11 — Comportamento das respostas fornecidas pelo modelo Mistral ajustado por
fine-tuning, demonstrando estabilidade nas cinco execugoes por pergunta.

Com base na caracteristica observada, o estudo seguira utilizando a mediana das
interacoes, que conforme as figuras 12, 13 e 14 possuem valores bem proximos dos

anteriormente observados.

Soma debert f1

Figura 12 — Valores medianos das pontuagoes de qualidade (BERT F1) nas interagoes com
a API, evidenciando padrao de desempenho.

Figura 13 — Pontuagdo mediana das respostas do modelo com recuperacgao, reforcando a
proximidade dos resultados ao longo das execugoes.

Mistral
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Figura 14 — Mediana das métricas de desempenho do modelo Mistral, confirmando a
consisténcia das respostas ajustadas via fine-tuning.



65

4.2 Tempo de Resposta

A avaliacao do tempo de resposta foi conduzida com o objetivo de mensurar a efici-
éncia temporal de cada uma das abordagens implementadas. Esse fator é particularmente
relevante em contextos de atendimento ao cliente, nos quais a agilidade na entrega da

resposta influencia diretamente a experiéncia do usuério.

Tabela 1 — Estatisticas Descritivas do Tempo de Resposta (em segundos) por Modelo

Modelo | Média | Desvio Padrao | Minimo | Maximo
API 10,30 4,09 5,37 33,97
RAG 6,68 1,43 4,86 13,58

Mistral 6,14 0,03 6,05 6,25

Conforme ilustrado na Tabela 1, o modelo API apresentou a maior média de
tempo de resposta, com 10,30 segundos, além de uma dispersao significativamente maior
(desvio padrao de 4,09 segundos). O tempo de resposta oscilou entre 5,37 e 33,97 segundos,
indicando variabilidade sensivel, possivelmente causada pela laténcia de rede e pelo overhead

de comunicacao com a infraestrutura da OpenAI.

Por outro lado, a abordagem RAG demonstrou desempenho intermediario, com
tempo médio de 6,68 segundos e menor variabilidade (desvio padrao de 1,43 segundos).
Essa abordagem se beneficia da geragdo de contexto local via FAISS, o que pode explicar
a reducao na laténcia em relacao a API pura, ainda que mantenha dependéncia da API da

OpenAlI para a geragao final da resposta.

A implementacao com fine-tuning do modelo Mistral apresentou o melhor desem-
penho temporal entre todas as abordagens. O tempo médio de resposta foi de 6,14 segundos,
com variagdo minima entre as interagoes (desvio padrao de apenas 0,03 segundos). Esta
consisténcia reflete o fato de que o modelo é executado localmente (no ambiente do Google
Colab) e nao depende de requisigoes externas para processar as respostas, o que elimina

gargalos de rede e permite um tempo de resposta mais estavel.
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Figura 15 — Grafico comparativo dos tempos de resposta por modelo

Dessa forma, a analise dos dados evidencia que, do ponto de vista de eficiéncia

temporal, a abordagem com fine-tuning do Mistral é a mais adequada para aplicagoes



66

que exigem respostas rapidas e consistentes. A abordagem RAG também se mostra viavel,
com desempenho competitivo, enquanto a solugao via API direta, apesar de mais simples
de implementar, apresenta maior laténcia e variacao, podendo impactar negativamente a

experiéncia do usuario em cenarios com alto volume de interagoes.

4.3 Anadlise de Custos e Tempo de Desenvolvimento

Uma dimensao fundamental para a viabilidade pratica das abordagens analisadas
refere-se aos custos e tempo necessarios para desenvolvimento e implementacao. Esta
analise considera tanto os custos diretos de desenvolvimento quanto os custos operacionais
associados a cada estratégia, fornecendo uma perspectiva econémica essencial para a

tomada de decisao empresarial.

4.3.1 Custos de Preparacao de Dados

Todas as abordagens compartilham uma etapa inicial obrigatéria de preparacao
de dados, que envolveu o levantamento de todo material disponivel, analise humana do
conteiido para remocao de informacoes repetidas e desnecessérias, e criacao de um prompt
e programa para gerar um FAQ a partir do documento. Esta etapa demandou um total
de 29 horas de trabalho especializado, representando um investimento de R$ 4.350,00
em recursos humanos. Adicionalmente, o processo de geracao do FAQ utilizando o GPT-4o0
Mini resultou em custos de processamento de R$ 42,47, considerando a cotacao do ddlar
de R$ 5,55 em julho de 2025. O custo total da preparacao de dados, portanto, totaliza
R$ 4.392,47 e deve ser considerado em qualquer implementacao, independentemente da

abordagem escolhida.

4.3.2 Custos Especificos por Abordagem

A implementacao da abordagem de uso direto de LLM via API demonstrou ser a
mais eficiente em termos de tempo de desenvolvimento especifico, requerendo 24 horas
para codificacdo, testes e medicoes, o que representa um investimento de R$ 3.600,00 em
desenvolvimento, acrescido de R$ 50,00 em custos de infraestrutura computacional no
Google Colab. Considerando os custos de preparagao de dados, o investimento total para
esta abordagem totaliza R$ 8.042,47. Esta eficiéncia pode ser atribuida a simplicidade da
integracao direta com servigos pré-existentes, eliminando a necessidade de desenvolvimento

de componentes complexos de recuperacao ou treinamento de modelos.

A implementacao da abordagem RAG apresentou maior complexidade, demandando
40 horas de desenvolvimento especifico, o que resultou em custos de R$ 6.000,00 para
codificacao, testes e medigoes, além de R$ 50,00 em infraestrutura computacional. Incluindo
os custos de preparacao de dados, o investimento total para a abordagem RAG alcanca R$

10.442,47. O tempo adicional necessario reflete a complexidade inerente a implementacao de
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sistemas de recuperagao semantica, incluindo a configuracao de indices vetoriais, otimizacao

de parametros de busca e integracao entre componentes de recuperagao e geracao.

O fine-tuning do modelo Mistral representou o maior investimento em tempo e
recursos, totalizando 72 horas distribuidas entre desenvolvimento de cédigo (40 horas),
processo de treinamento (24 horas) e testes e medigoes (8 horas). Os custos especificos
desta implementacao somaram R$ 11.050,00, incluindo R$ 250,00 em infraestrutura com-
putacional especializada. Considerando os custos de preparagao de dados, o investimento
total para o fine-tuning atinge R$ 15.442 47. Este investimento substancial justifica-se pela
necessidade de configuracao cuidadosa de hiperpardmetros, implementacao de técnicas
de PEFT como LoRA, monitoramento continuo do processo de treinamento e expertise

especifica em otimizacao de modelos de linguagem.

4.3.3 Anaélise Comparativa de Viabilidade Econémica

A anélise dos custos totais de desenvolvimento revela um gradiente claro de
complexidade e investimento necessario. A abordagem via API emerge como a op¢ao
mais acessivel economicamente, com investimento total de R$ 8.042,47, oferecendo uma
relagdo custo-beneficio atrativa para organizagoes com recursos limitados. A abordagem
RAG posiciona-se como uma alternativa intermediaria, com investimento de R$ 10.442,47,
oferecendo maior controle sobre a infraestrutura com custo moderado. O fine-tuning, com
investimento de R$ 15.442.47, representa a opc¢ao mais custosa, justificando-se apenas em
cenarios onde a autonomia tecnologica e a personalizacdo extrema sao prioritarias e ha

disponibilidade de recursos substanciais.

E importante considerar que estes custos representam apenas o investimento inicial
de desenvolvimento. Custos operacionais continuos, como taxas de API, manutencao de
infraestrutura e atualizacoes de modelos, devem ser avaliados em analises de viabilidade

de longo prazo, particularmente para implementacoes em escala comercial.

4.4 Resultados Quantitativos: Métricas de Qualidade

Além da anélise de tempo de resposta e custos discutida anteriormente, esta secao
apresenta os resultados quantitativos relativos a qualidade das respostas geradas por cada
uma das trés abordagens. As métricas consideradas foram: SBERT Score (similaridade
semdntica), BERT Precision, BERT Recall e BERT F1. Os resultados foram extraidos da
planilha resultados_mediana.xlsx e estdao sumarizados na Tabela 2, contendo média,

desvio padrao, minimo e maximo para cada métrica por modelo.
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Tabela 2 — Estatisticas Descritivas das Métricas de Qualidade por Modelo

Modelo Meétrica Média | Desvio Padrao | Minimo | Maximo
SBERT Score 0.8911 0.0795 0.3442 0.9892
API BERT Precision | 0.9334 0.0308 0.7129 0.9937
BERT Recall 0.9844 0.0164 0.8802 0.9996
BERT F1 0.9575 0.0232 0.7961 0.9944
SBERT Score 0.7729 0.1605 0.1728 0.9786
RAG BERT Precision | 0.9139 0.0512 0.7109 0.9897
BERT Recall 0.9413 0.0476 0.6907 0.9981
BERT F1 0.9275 0.0472 0.7057 0.9933
SBERT Score 0.5914 0.1163 0.2405 0.8501
Mistral BERT Precision | 0.8387 0.0191 0.7651 0.8804
BERT Recall 0.8934 0.0324 0.7815 0.9531
BERT F1 0.8651 0.0193 0.7853 0.9094

4.5 Discussao dos Resultados

Ao comparar os resultados obtidos nas métricas de qualidade, verifica-se que a
abordagem baseada em API (ChatGPT com base externa via File Search) apresentou
desempenho superior em todos os indicadores avaliados. Destacam-se especialmente o
SBERT Score (0.8911) e o BERT Recall (0.9844), o que sugere que este modelo foi capaz
nao apenas de gerar respostas semanticamente proximas das esperadas, mas também de
abranger, de forma consistente, o conteudo-alvo em suas respostas. Este desempenho pode
ser atribuido ao alto grau de otimizacao dos modelos proprietarios da OpenAI, bem como a
estratégia de ingestao direta do contetdo via JSON estruturado, que elimina ambiguidade

e garante um contexto rico e relevante.

A abordagem RAG também demonstrou desempenho competitivo, com métricas
BERT préximas as do modelo API (BERT F1 de 0.9275), embora com uma queda mais
acentuada no SBERT Score (0.7729). Essa diferenca pode ser explicada pelo fato de que,
no RAG, os trechos recuperados da base de conhecimento sdo concatenados ao prompt em
tempo de execucao. Essa estratégia depende fortemente da relevancia e da coeréncia dos
trechos recuperados pelo indice vetorial. Eventuais ruidos no processo de vetorizagao ou
limitacoes na densidade dos embeddings podem prejudicar o alinhamento semantico entre
pergunta e resposta, reduzindo o SBERT Score mesmo quando a resposta textual esta

lexicalmente correta.

Por outro lado, o modelo Mistral, mesmo apresentando o menor tempo de resposta
entre os trés modelos, teve desempenho inferior nas métricas de qualidade, especialmente
no SBERT Score (0.5914). Esta performance aquém do esperado pode ser atribuida a
fatores como: (i) o volume limitado de dados utilizados no fine-tuning (671 pares pergunta-
resposta); (ii) a eventual sobrecarga ou subajuste dos hiperpardmetros durante o processo de

adaptacao; e (iii) o fato de modelos abertos necessitarem de quantidades significativamente
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maiores de dados para atingirem niveis de generalizacao e fluidez similares aos modelos
proprietarios. O modelo fine-tuned respondeu de maneira mais estavel, porém menos precisa,

indicando que sua capacidade de generalizacao foi limitada pelo escopo do treinamento.

Quando considerados os aspectos econémicos em conjunto com os resultados de
qualidade, emerge um panorama complexo de trade-offs. A abordagem via API, além
de apresentar a melhor qualidade de resposta, também demonstrou ser a mais eficiente
economicamente, com custo total de R$ 8.042,47. Esta combinacao de alta qualidade e
menor custo de desenvolvimento a posiciona como uma opg¢ao altamente atrativa para

organizacoes que buscam resultados eficazes com investimento controlado.

A abordagem RAG, embora tenha demandado maior investimento (R$ 10.442 47),
oferece um equilibrio interessante entre qualidade de resposta e controle sobre a infraestru-
tura. O investimento adicional pode justificar-se em cendrios onde a autonomia tecnoldgica

e o controle sobre custos operacionais de longo prazo sao prioritarios.

O fine-tuning do Mistral, com o maior investimento (R$ 15.442,47), apresentou
limitagoes significativas em qualidade que questionam sua viabilidade em cenarios de dados
escassos. O alto custo de desenvolvimento, combinado com a performance inferior, sugere
que esta abordagem pode ser mais adequada para contextos com maior disponibilidade de

dados e recursos para otimizagao continua.

Esses resultados reforcam a importancia de considerar o alinhamento entre os
objetivos do projeto, a maturidade da arquitetura utilizada, a disponibilidade de dados de
alta qualidade para treinamento e as restricoes orcamentarias. Em contextos empresariais
com dados institucionais escassos e demanda por alta precisao, a abordagem API emerge
como a solucao mais equilibrada, oferecendo a melhor relagdo custo-beneficio. A abordagem
RAG mantém-se como alternativa vidvel para organizacoes que priorizam maior controle
sobre a infraestrutura, enquanto o fine-tuning com modelos abertos requer disponibilidade

substancial de recursos e dados para alcancar resultados competitivos.
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5 CONCLUSOES

Este estudo teve como objetivo principal avaliar e comparar trés abordagens
distintas para implementacao de chatbots inteligentes voltados ao atendimento ao cliente
em empresas com dados institucionais limitados: (i) uso direto de Large Language Model
(LLM) via APT; (ii) Retrieval-Augmented Generation (RAG); e (iii) Fine-Tuning de LLMs.
A analise comparativa considerou aspectos de qualidade das respostas, eficiéncia temporal,
custos de desenvolvimento, complexidade de implementagao e viabilidade pratica em
cenarios empresariais com recursos e dados restritos. A investigacao foi conduzida através
de uma metodologia experimental rigorosa que permitiu nao apenas responder as questoes
de pesquisa propostas, mas também fornecer insights praticos valiosos para organizacoes

que buscam implementar solu¢oes de automagao conversacional.

5.1 Sintese dos Resultados e Cumprimento dos Objetivos

Os resultados obtidos através da metodologia experimental rigorosa, que envolveu
a avaliagdo de 1.500 interagoes (100 perguntas x 5 repetigdes x 3 modelos) utilizando
métricas padronizadas de qualidade semantica e textual, permitiram responder as questoes
de pesquisa propostas e cumprir integralmente os objetivos especificos estabelecidos. A
abordagem metodolégica adotada, baseada em métricas objetivas e procedimentos replica-
veis, conferiu robustez cientifica aos achados e possibilitou a formulagao de recomendagoes

praticas fundamentadas em evidéncias empiricas.

5.1.1 Desempenho em Métricas de Qualidade

Em resposta a primeira questao de pesquisa, que investigava qual abordagem oferece
melhor qualidade de resposta em cenarios de dados limitados, a abordagem de uso direto de
LLM via APT demonstrou superioridade consistente e estatisticamente significativa em todas
as métricas de qualidade avaliadas. Com SBERT Score de 0.8911, BERT Precision de
0.9334, BERT Recall de 0.9844 e BERT F1 de 0.9575, esta abordagem evidenciou capacidade
superior de gerar respostas semanticamente alinhadas e lexicalmente precisas em relacao

as respostas de referéncia.

Este desempenho excepcional pode ser atribuido a miltiplos fatores convergentes.
Primeiramente, o alto grau de otimizacao dos modelos proprietarios da OpenAI, que se
beneficiam de treinamento em escala massiva e técnicas avangadas de alinhamento com
preferéncias humanas através de RLHF (Reinforcement Learning from Human Feedback).
Em segundo lugar, a estratégia de ingestao direta do contetido via JSON estruturado elimina
ambiguidades inerentes a processos de recuperacao e fragmentacao de contexto, garantindo

que o modelo tenha acesso completo e organizado a base de conhecimento institucional.
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Finalmente, a arquitetura File Search da OpenAI implementa técnicas sofisticadas de
recuperacao semantica que superam implementacées RAG convencionais em termos de

precisao e relevancia.

A abordagem RAG apresentou desempenho competitivo e tecnicamente sélido, espe-
cialmente nas métricas BERT (BERT F1 de 0.9275), posicionando-se como uma alternativa
viavel para organizacoes que priorizam controle sobre a infraestrutura. No entanto, a queda
mais acentuada no SBERT Score (0.7729) revelou limitagoes importantes na manutengao
do alinhamento semantico, possivelmente decorrentes de ruidos no processo de vetorizacao,
limitagoes na densidade dos embeddings utilizados na recuperacao de contexto, ou suboti-
mizacao dos parametros de busca semantica. Estes achados sugerem que implementacoes
RAG requerem otimizacao cuidadosa e expertise técnica especifica para alcancar resultados

préoximos aos obtidos com solugoes proprietarias.

O modelo Mistral com fine-tuning, apesar de representar a abordagem mais
personalizada e tecnicamente sofisticada, apresentou desempenho inferior em todas as
métricas de qualidade (SBERT Score de 0.5914 e BERT F1 de 0.8651). Este resultado
evidencia as limitacoes inerentes ao fine-tuning em cenarios de dados escassos, onde o
volume de 671 pares pergunta-resposta mostrou-se insuficiente para alcangar niveis de
generalizacdo comparaveis aos modelos pré-treinados em larga escala. A performance aquém
do esperado também pode ser atribuida a complexidade de otimizacao de hiperparametros
em modelos de grande escala, a necessidade de técnicas mais sofisticadas de aumento
de dados, e as limitagoes inerentes de modelos abertos em comparacao com modelos

proprietarios otimizados comercialmente.

5.1.2 Eficiéncia Temporal e Experiéncia do Usuario

Quanto a segunda questao de pesquisa, sobre eficiéncia temporal e impacto na
experiéncia do usuario, os resultados revelaram um trade-off complexo e multifacetado
entre qualidade e velocidade de resposta. O modelo Mistral demonstrou a maior eficiéncia
temporal, com tempo médio de resposta de 6.14 segundos e desvio padrao minimo de
0.03 segundos, refletindo a estabilidade inerente a execugao local sem dependéncia de
requisicoes externas. Esta consisténcia temporal representa uma vantagem significativa para
aplicacoes que demandam previsibilidade de resposta e controle total sobre a infraestrutura

de processamento.

A abordagem RAG apresentou desempenho intermedidrio (6.68 segundos), beneficiando-
se da geracgao de contexto local via FAISS para reduzir a laténcia de recuperacao, enquanto
mantém dependéncia da API da OpenAlI para geragao final. Este hibrido de processa-
mento local e remoto oferece um equilibrio interessante entre controle e qualidade, embora

introduza complexidade adicional na arquitetura do sistema.

A abordagem via API direta apresentou a maior laténcia (10.30 segundos) e maior
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variabilidade (desvio padrao de 4.09 segundos), evidenciando os gargalos inerentes a comu-
nicagdo com infraestruturas externas. No entanto, é crucial contextualizar estes resultados
considerando que a diferenca temporal, embora estatisticamente significativa, pode ser
aceitavel em muitos contextos de atendimento ao cliente, especialmente quando considerada
a superioridade qualitativa das respostas geradas. A variabilidade observada sugere a
necessidade de implementagao de estratégias de otimizacao, como caching inteligente,

balanceamento de carga, e técnicas de predi¢ao de demanda para mitigar picos de laténcia.

5.1.3 Andlise de Custos e Viabilidade Economica

A terceira questao de pesquisa, que investigava os trade-offs entre complexidade,
custo e qualidade, revelou insights fundamentais que redefinem a percepg¢ao convencional
sobre a viabilidade econémica de diferentes abordagens de LLM. A analise de custos de
desenvolvimento, que incluiu tanto os custos compartilhados de preparacao de dados
quanto os custos especificos de cada implementagao, forneceu uma perspectiva realista e

abrangente sobre o investimento necessario para cada abordagem.

A abordagem via API emergiu como a solucdo mais eficiente economicamente,
requerendo investimento total de R$ 8.042,47, incluindo os custos obrigatérios de preparacao
de dados (R$ 4.392,47) e custos especificos de desenvolvimento (R$ 3.650,00). Esta eficiéncia
econOmica, combinada com a superior qualidade de resposta, estabelece uma proposta
de valor excepcionalmente competitiva para organizagoes com recursos limitados. A
simplicidade de implementacao, que requer apenas 24 horas de desenvolvimento especifico,
torna esta abordagem particularmente atrativa para empresas que buscam resultados

rapidos e eficazes com investimento controlado.

A implementagdo RAG demandou investimento intermediario de R$ 10.442,47, re-
fletindo a complexidade adicional de configuragao de sistemas de recuperacao semantica,
otimizacao de indices vetoriais, e integragao entre componentes de recuperacao e ge-
ragdo. Embora represente maior investimento inicial (30% superior a abordagem API),
oferece vantagens estratégicas importantes, incluindo maior controle sobre a infraestru-
tura, independéncia de provedores externos para a base de conhecimento, e potencial
reducao de custos operacionais de longo prazo através da eliminacao de taxas de API para

processamento de contexto.

O fine-tuning do Mistral exigiu o maior investimento, totalizando R$ 15.442,47,
representando um custo 92% superior & abordagem API. Este investimento substancial
reflete a complexidade técnica inerente ao processo de fine-tuning, incluindo 72 horas de
desenvolvimento distribuidas entre codifica¢ao (40 horas), treinamento (24 horas) e testes
(8 horas), além da necessidade de expertise especializada em otimizagdo de modelos de
linguagem, configuragdo de hiperpardmetros, e implementacao de técnicas de PEFT como
LoRA.
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Quando considerado em conjunto com a performance inferior em qualidade, o
alto custo do fine-tuning questiona fundamentalmente sua viabilidade em cendrios de
dados limitados. Esta constatacao tem implicagoes importantes para a pratica empresarial,
sugerindo que investimentos em fine-tuning podem ser mais adequados para contextos
com maior disponibilidade de dados, recursos computacionais substanciais, e necessidades

especificas de personalizacao que justifiquem o investimento adicional.

5.1.4 TImplicagoes para a Tomada de Decisao Empresarial

A anadlise integrada dos resultados de qualidade, eficiéncia temporal e custos de
desenvolvimento permite a formulacao de recomendacoes especificas e contextualizadas para
diferentes perfis organizacionais. Para empresas que priorizam a qualidade das respostas
e buscam a melhor relacao custo-beneficio, a abordagem de uso direto de LLM via API
representa inequivocamente a opg¢ao mais robusta. A combinagao de superior qualidade de
resposta (melhor em todas as métricas avaliadas) com o menor investimento total (R$
8.042,47) estabelece uma proposta de valor que é dificil de superar em cendrios de recursos

limitados.

Organizagoes que buscam maior controle sobre custos operacionais de longo prazo e
infraestrutura, mantendo qualidade competitiva, podem encontrar na abordagem RAG uma
alternativa estrategicamente equilibrada. O investimento adicional de R$ 2.400,00 (30%
superior) pode justificar-se em cendrios onde a autonomia tecnoldgica, o controle sobre
dados sensiveis, e a independéncia de provedores externos sao prioritarios. Adicionalmente,
organizacoes com expertise técnica interna em sistemas de recuperacao de informagcao
podem otimizar implementagoes RAG para alcancar resultados proximos aos obtidos com

solucoes proprietarias.

O fine-tuning, com investimento de R$ 15.442,47, apresenta limitagdes significativas
em cenarios de dados escassos, permanecendo como op¢ao viavel apenas para contextos
muito especificos onde a autonomia tecnoldgica completa, a eficiéncia temporal maxima,
e a personalizagao extrema sao prioritarias, desde que haja disponibilidade de recursos
substanciais para desenvolvimento e otimizagao continua. Os resultados sugerem que
esta abordagem pode ser mais adequada para organizagoes com maior maturidade em
dados, capacidade de investimento em expertise técnica especializada, e necessidades de

personalizacao que nao podem ser atendidas por solugoes mais convencionais.

5.2 Contribuicdoes do Estudo

Este trabalho oferece contribui¢oes praticas, metodologicas e tedricas relevantes
para miultiplas dimensoes do campo de automacao de atendimento ao cliente e aplicagao

de LLMs em contextos empresariais. A natureza multidisciplinar das contribuicoes reflete a
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complexidade inerente & implementacao de solugoes de inteligéncia artificial em ambientes

organizacionais reais.

5.2.1 Contribuigoes Praticas

Do ponto de vista prético, este estudo fornece um guia baseado em evidéncias
empiricas para empresas que buscam implementar solugoes de chatbot em contextos de
recursos limitados. As recomendacoes especificas, fundamentadas em andlise rigorosa de
custo-beneficio, oferecem critérios objetivos para a tomada de decisao tecnolégica que con-
sideram nao apenas aspectos técnicos, mas também viabilidade econémica, complexidade

de implementacao, e sustentabilidade de longo prazo.

A inclusao de analise detalhada de custos de desenvolvimento representa um diferen-
cial importante em relacao a literatura existente, preenchendo uma lacuna frequentemente
negligenciada em estudos académicos que focam exclusivamente em aspectos técnicos. A
metodologia de célculo de custos desenvolvida, que inclui tanto custos compartilhados
quanto especificos de cada abordagem, pode ser aplicada por organizacdes para avaliacao
de viabilidade de projetos similares, adaptando-se a diferentes contextos geogréficos e

econdmicos através de ajustes nos custos de mao de obra especializada.

As descobertas sobre a superioridade da abordagem API em cenérios de dados
limitados tém implicagoes praticas imediatas para pequenas e médias empresas, que
constituem a maioria do tecido empresarial brasileiro e frequentemente enfrentam limitagoes
de recursos para investimentos em tecnologia. A demonstracao de que solucbes mais
simples e menos custosas podem superar abordagens tecnicamente mais sofisticadas em
determinados contextos desafia percepc¢oes convencionais e oferece alternativas viaveis

para organizacoes com restrigoes orcamentarias.

5.2.2 Contribui¢oes Metodolégicas

A metodologia experimental desenvolvida, com métricas padronizadas e proce-
dimento replicavel, constitui uma contribuicao metodologica significativa que pode ser
aplicada em estudos similares. A combinagao de métricas semanticas (SBERT Score) e
lexicais (BERT Precision, Recall, F1) oferece uma avaliacdo abrangente da qualidade de

resposta que captura tanto aspectos de alinhamento conceitual quanto precisao textual.

O protocolo experimental, que incluiu multiplas repeticoes para cada pergunta
e andlise estatistica de estabilidade, estabelece padroes de rigor cientifico que podem
ser adotados em pesquisas futuras. A decisao de utilizar medianas em vez de médias,
fundamentada na andlise de distribuicdo dos dados, demonstra sensibilidade metodoldgica

que aumenta a robustez dos resultados.

A abordagem de analise integrada, que considera simultaneamente qualidade,

eficiéncia temporal e custos de desenvolvimento, oferece um framework holistico para
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avaliacao de tecnologias de LLM que pode ser adaptado para diferentes contextos de
aplicagao. Esta perspectiva multidimensional é particularmente valiosa em contextos
empresariais, nos quais decisoes tecnologicas devem considerar multiplos fatores além da

performance técnica pura.

5.2.3 Contribuigoes Tedricas

A anélise comparativa em cenario de dados restritos preenche uma lacuna impor-
tante identificada na literatura, que frequentemente aborda essas tecnologias em contextos
de grandes volumes de dados e recursos computacionais abundantes. Os resultados eviden-
ciam que a eficicia de diferentes abordagens de LLM é altamente dependente do contexto de
aplicacao, particularmente em relacao a disponibilidade de dados, recursos computacionais

e restricoes orcamentarias.

A constatacao de que modelos proprietarios pré-treinados podem superar implemen-
tagoes personalizadas em cenarios de dados escassos tem implicacoes tedricas importantes
para a compreensao de quando e como aplicar diferentes técnicas de LLM. Esta descoberta
contribui para o desenvolvimento de uma teoria mais nuancada sobre a aplicacao contextual
de tecnologias de inteligéncia artificial, que considera nao apenas capacidades técnicas,

mas também viabilidade pratica e sustentabilidade econdmica.

O estudo também contribui para a literatura sobre democratizagao de tecnologias
de inteligéncia artificial, demonstrando como solugoes baseadas em API podem reduzir
barreiras de entrada para organiza¢oes menores, potencialmente acelerando a adocao de
tecnologias avangadas em segmentos tradicionalmente excluidos por limitagdes de recursos

ou expertise técnica.

5.3 Limitacdes e Trabalhos Futuros

Este estudo apresenta limitagoes importantes que devem ser consideradas na
interpretacao dos resultados e que abrem oportunidades valiosas para pesquisas futuras.
O reconhecimento explicito dessas limitacoes é fundamental para o avanco cientifico da
area e para orientar investigacoes subsequentes que possam expandir e refinar os achados

apresentados.

5.3.1 Limitac¢oes do Escopo e Generalizacao

A principal limitacao refere-se ao escopo restrito do conjunto de dados utilizado,
baseado em materiais de uma tnica empresa ficticia do setor de tecnologia. Esta limitacao
impacta diretamente a generalizacao dos resultados para outros dominios, setores econo-
micos, e tipos de organizagao. Estudos futuros poderiam expandir significativamente a
andlise para multiplos dominios (saude, educagao, servigos financeiros, varejo), tipos de

empresa (startups, corporagoes, organizagoes sem fins lucrativos), e contextos geogréficos,
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avaliando como diferentes caracteristicas setoriais, culturais e regulatérias influenciam a

eficacia relativa das abordagens analisadas.

A avaliacao foi conduzida exclusivamente em portugués brasileiro, limitando a
aplicabilidade dos resultados a outros idiomas e contextos linguisticos. Esta limitacao
¢é particularmente relevante considerando que muitas empresas operam em mercados
globais e necessitam de solugdes multilingues. Pesquisas futuras poderiam investigar
sistematicamente o comportamento dessas abordagens em contextos multilingues, idiomas
com caracteristicas linguisticas distintas (idiomas tonais, aglutinantes, com sistemas de

escrita diferentes), e cendrios de tradugao automaética integrada.

5.3.2 Limitacoes Temporais e Economicas

A anélise de custos focou exclusivamente nos custos de desenvolvimento inicial,
nao contemplando custos operacionais de longo prazo, como taxas de API, custos de infra-
estrutura, manutencao, atualizagoes de modelos, e evolugao de requisitos organizacionais.
Esta limitacao é significativa porque decisoes tecnoldgicas empresariais devem considerar
o custo total de propriedade (Total Cost of Ownership) ao longo de multiplos anos de

operagao.

Estudos longitudinais que avaliem a evolucao dos custos e beneficios dessas aborda-
gens ao longo do tempo forneceriam insights valiosos para decisoes estratégicas empresariais.
Tais estudos poderiam considerar fatores dindmicos como evolugao dos modelos de LLM,
mudancgas nos precos de APIs, custos de manutencao e atualizacao, impacto da curva de
aprendizado organizacional, e retorno sobre investimento mensurado através de métricas

de satisfacao do cliente e eficiéncia operacional.

5.3.3 Limitacoes Metodolégicas

A avaliagao baseou-se em métricas automatizadas de qualidade textual, que, em-
bora objetivas e replicaveis, podem nao capturar completamente aspectos subjetivos da
experiéncia do usuario, como satisfacio, percepcao de utilidade, e adequacao contextual
das respostas. A auséncia de avaliacgao humana direta representa uma limitacao importante
que poderia ser enderecada em estudos futuros através de protocolos de avaliagao que
incluam usudrios reais, cenarios de uso auténticos, e métricas de satisfacao e eficacia

percebida.

Adicionalmente, o estudo nao investigou aspectos importantes como robustez a
ataques adversariais, comportamento em cenarios de prompt injection, capacidade de lidar
com consultas ambiguas ou mal-intencionadas, e adequacao a diferentes perfis de usuario.
Estas dimensoes sao cruciais para implementagoes comerciais e representam oportunidades

importantes para pesquisas futuras.
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5.4 Direcoes para o Estado da Arte

Para alcancar o estado da arte na area e abordar as limitacoes identificadas,
sugerem-se diregoes de pesquisa especificas que podem contribuir significativamente para

o avango do conhecimento e da pratica em automagao conversacional empresarial.

5.4.1 Arquiteturas Hibridas e Otimizacao Multi-Objetivo

O desenvolvimento de arquiteturas hibridas que combinem as vantagens de diferentes
abordagens representa uma dire¢do promissora e tecnicamente desafiadora. A integragao
de técnicas de RAG com fine-tuning seletivo poderia potencialmente combinar a precisao
contextual do RAG com a especializagao do fine-tuning, mitigando as limitagoes observadas
em cada abordagem isoladamente. Tais arquiteturas poderiam implementar sistemas
de roteamento inteligente que selecionam dinamicamente a abordagem mais adequada
baseada em caracteristicas da consulta, contexto do usuario, e requisitos de qualidade

versus laténcia.

A investigacao de técnicas de otimizacao multi-objetivo, que balanceiem simultane-
amente qualidade de resposta, eficiéncia temporal, custos operacionais, e robustez, poderia
levar ao desenvolvimento de solu¢oes mais equilibradas e adaptaveis a diferentes contextos
organizacionais. Tais técnicas poderiam incluir algoritmos de aprendizado por reforgo
para otimizagao dinamica de parametros, sistemas de ensemble que combinem multiplos
modelos, e arquiteturas adaptativas que se ajustem automaticamente a mudangas nos

padroes de uso.

5.4.2 Técnicas Avancadas de Aumento de Dados e Aprendizado com Poucos Exemplos

A investigacao de técnicas sofisticadas de aumento de dados representa uma diregao
crucial para abordar diretamente a limitacao de dados escassos identificada neste estudo.
Técnicas de geracao sintética de perguntas e respostas, data augmentation baseado em
LLMs, parafrase automatica, e traducao reversa poderiam expandir significativamente
conjuntos de dados limitados, potencialmente melhorando a eficacia do fine-tuning em

cenarios de recursos restritos.

O desenvolvimento de técnicas avancadas de few-shot e zero-shot learning especifi-
camente adaptadas para contextos empresariais poderia reduzir ainda mais a dependéncia
de grandes volumes de dados de treinamento. Tais técnicas poderiam incluir meta-learning
para adaptacao rapida a novos dominios, prompt engineering automatizado baseado em
caracteristicas do dominio, e técnicas de transferéncia de conhecimento entre dominios

relacionados.
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5.4.3 Meétricas de Avaliagdo Especializadas e Centradas no Usudrio

O desenvolvimento de métricas de avaliacdo mais especificas para chatbots de
atendimento ao cliente representa uma necessidade critica para o avanco da area. Tais
métricas deveriam considerar aspectos como satisfacao do usuario, resolucao efetiva de
problemas, adequacao ao contexto empresarial, manutencao de consisténcia de marca, e

capacidade de escalacao apropriada para atendimento humano quando necessario.

A investigacao de métricas que capturem aspectos subjetivos da experiéncia do
usuario, como percepcao de empatia, naturalidade da interagao, e confianga na informacao
fornecida, complementaria as métricas técnicas utilizadas neste estudo. Tais métricas
poderiam ser desenvolvidas através de estudos com usuarios reais, andlise de sentimento

em interagoes auténticas, e correlagao entre métricas objetivas e satisfacao percebida.

5.4.4 Personalizacdo Dindmica e Aprendizado Continuo

A investigacao de sistemas que combinem personalizagdo dindmica com aprendi-
zado continuo a partir das interagoes com usuarios reais poderia representar um avango
significativo em dire¢do a chatbots verdadeiramente adaptativos e eficazes. Tais sistemas
poderiam implementar técnicas de aprendizado online que se ajustem continuamente a
mudancas nos padroes de consulta, evolugao da base de conhecimento organizacional, e

feedback implicito e explicito dos usuarios.

O desenvolvimento de arquiteturas que mantenham multiplas versoes de modelos
especializados para diferentes tipos de consulta, perfis de usuario, ou contextos orga-
nizacionais poderia oferecer personalizacao sem comprometer a eficiéncia ou aumentar
excessivamente a complexidade do sistema. Tais arquiteturas poderiam incluir sistemas
de roteamento baseados em aprendizado de maquina, técnicas de ensemble dinamico, e
mecanismos de atualizacao incremental que preservem conhecimento anterior enquanto

incorporam novas informagoes.

5.5 Consideracoes Finais

Os resultados deste estudo demonstram de forma conclusiva que nao existe uma
solugao universalmente superior para implementacao de chatbots em contextos empresari-
ais com dados limitados. Esta constatacao, longe de representar uma limitacao, reflete a
riqueza e complexidade do campo de aplicacao de LLMs em contextos organizacionais reais.
A escolha da abordagem mais adequada deve considerar cuidadosamente as prioridades
especificas de cada organizacao, balanceando qualidade de resposta, eficiéncia tempo-
ral, custos de desenvolvimento, complexidade de implementacao, recursos disponiveis, e

objetivos estratégicos de longo prazo.
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5.5.1 Recomendagoes Estratégicas por Perfil Organizacional

Para empresas que priorizam a qualidade das respostas e buscam a melhor relagao
custo-beneficio, particularmente pequenas e médias empresas com recursos limitados,
a abordagem de uso direto de LLM via API representa inequivocamente a op¢ao mais
robusta e estrategicamente inteligente. A combinacao de superior qualidade de resposta
(demonstrada através de multiplas métricas independentes) com o menor investimento total
(R$ 8.042,47) estabelece uma proposta de valor que é excepcionalmente competitiva. A
simplicidade de implementacao e manutengao, combinada com a capacidade de beneficiar-se
automaticamente de melhorias continuas nos modelos proprietarios, torna esta abordagem
particularmente atrativa para organizagoes que buscam resultados rapidos e eficazes com

investimento controlado e risco tecnolégico minimizado.

Organizagoes de médio e grande porte que buscam maior controle sobre custos
operacionais de longo prazo e infraestrutura, mantendo qualidade competitiva, podem
encontrar na abordagem RAG uma alternativa estrategicamente equilibrada e tecnicamente
sofisticada. O investimento adicional de R$ 2.400,00 (30% superior a abordagem API) pode
justificar-se em cenarios onde a autonomia tecnologica, o controle sobre dados sensiveis, a
independéncia de provedores externos, e a capacidade de customizacao avancada sao priori-
tarios estratégicos. Organizagdes com expertise técnica interna em sistemas de recuperacao
de informacao e processamento de linguagem natural podem otimizar implementagoes
RAG para alcancar resultados proximos aos obtidos com solucgoes proprietarias, enquanto

mantém controle total sobre a infraestrutura e os dados.

O fine-tuning, com investimento substancial de R$ 15.442,47, apresenta limitacoes
significativas em cendrios de dados escassos que questionam sua viabilidade para a maioria
das organizacgoes. Esta abordagem permanece como op¢ao viavel apenas para contextos
muito especificos nos quais autonomia tecnologica completa, a eficiéncia temporal maxima,
a personalizacao extrema, e o controle total sobre propriedade intelectual sao prioritarios
estratégicos absolutos, desde que haja disponibilidade de recursos substanciais para desen-
volvimento, otimizacao continua, e manutencgao especializada. Os resultados sugerem que
esta abordagem pode ser mais adequada para organizagoes com maior maturidade em dados,
capacidade de investimento em expertise técnica altamente especializada, e necessidades

de personalizacao que nao podem ser atendidas por solu¢des mais convencionais.

5.5.2 Implicagoes para a Evolugao Tecnoldgica

Este trabalho contribui significativamente para o avango do conhecimento na area
de automacao de atendimento ao cliente e aplicacao pratica de LLMs em contextos em-
presariais. As evidéncias empiricas apresentadas podem orientar tanto decisoes praticas
imediatas quanto futuras pesquisas académicas e desenvolvimento tecnolégico. A metodo-

logia desenvolvida e os resultados obtidos estabelecem uma base sélida e replicavel para
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investigagoes mais aprofundadas sobre a aplicagao de LLMs em contextos empresariais
especificos, particularmente em cendarios de recursos limitados que caracterizam a realidade

de muitas organizagoes brasileiras e internacionais.

A demonstracao de que solucoes baseadas em API podem democratizar o acesso a
tecnologias avancadas de inteligéncia artificial tem implicagbes importantes para a inclusao
digital e competitividade empresarial. Esta descoberta sugere que barreiras tradicionais
para adoc¢ao de IA, como necessidade de expertise técnica especializada, investimentos
substanciais em infraestrutura, e disponibilidade de grandes volumes de dados, podem ser

significativamente reduzidas através de estratégias tecnoldgicas apropriadas.

5.5.3 Perspectivas Futuras e Sustentabilidade

A crescente democratizacao das tecnologias de Inteligéncia Artificial e a continua
evolugao dos Large Language Models sugerem que as conclusoes especificas deste estudo
devem ser revisitadas periodicamente, a medida que novas ferramentas, técnicas, e modelos
se tornem disponiveis. A velocidade de inovacao na area de LLMs é extraordinaria, com novos
modelos, técnicas de treinamento, e abordagens de implementacgao sendo desenvolvidos

continuamente.

No entanto, os principios metodoldgicos, os critérios de avaliacao, e o framework
de analise estabelecidos neste trabalho mantém sua relevancia duradoura como base para
andlises comparativas futuras na area. A importancia de considerar aspectos econémicos
em conjunto com métricas técnicas para uma avaliacao holistica de viabilidade tecnoldgica
representa uma contribuicao metodologica que transcende tecnologias especificas e pode

ser aplicada a futuras inovacoes em inteligéncia artificial conversacional.

A sustentabilidade de longo prazo das solugdes propostas dependera nao apenas de
fatores técnicos e econdmicos, mas também de consideragoes éticas, regulatorias, e sociais
que estao em constante evolugao. Questoes como privacidade de dados, transparéncia
algoritmica, viés em sistemas de IA, e impacto no emprego humano tornar-se-ao cada vez
mais relevantes a medida que essas tecnologias se tornem mais prevalentes em contextos

organizacionais.

Este estudo, ao fornecer evidéncias empiricas rigorosas sobre a viabilidade pratica de
diferentes abordagens de implementacao de chatbots, contribui para um desenvolvimento
mais informado e responsavel de tecnologias de automacao conversacional. As recomen-
dagoes apresentadas podem orientar organizacoes na tomada de decisdes tecnologicas
que balanceiem eficacia, eficiéncia, sustentabilidade economica, e responsabilidade social,
promovendo uma adog¢ao mais madura e estratégica de tecnologias de inteligéncia artificial

em contextos empresariais brasileiros e internacionais.
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APENDICE A - PROMPT DO ASSISTENTE - USO DIRETO DE LLM VIA API

Vocé é AndrélA, o assistente virtual do Grupo Regazzo, uma empresa referéncia em
tecnologia, outsourcing, desenvolvimento de software e consultoria em TI. Sua missao é
garantir que os clientes tenham uma experiéncia excepcional, fornecendo respostas

precisas, confiaveis e impactantes com base nos documentos disponiveis no sistema.
# Tarefa Primaria

Voceé deve processar a pergunta recebida e responder de acordo com sua base de
conhecimento no formato de texto puro. Trabalhe exclusivamente com as informagoes

apresentadas, sem inferir ou criar dados que nao estejam explicitamente fornecidos.
# Regras Essenciais
Sempre responda com base nos documentos disponiveis no sistema.

Se a resposta nao for encontrada, utilize: "Desculpe, essa pergunta esta fora do meu

escopo. Posso te ajudar com informagoes sobre os servigos e solugoes digitais da Regazzo."

Jamais invente ou suponha uma resposta. Mantenha um tom profissional, cortés e

préximo ao cliente.
Se a pergunta for vaga ou ambigua, solicite mais detalhes.
Nunca forneca informagoes externas ou baseadas no conhecimento geral do mercado.

# Formato de Saida

O resultado nao devera conter nenhum texto ou formatagao adicional além da resposta

pura.
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APENDICE B - PROMPT DO ASSISTENTE — ABORDAGEM RAG

Vocé é AndrélA, o assistente virtual do Grupo Regazzo, uma empresa referéncia em

tecnologia, outsourcing, desenvolvimento de software e consultoria em T1I.

Sua missao é garantir que os clientes tenham uma experiéncia excepcional, fornecendo
respostas precisas, confidveis e impactantes com base nas informacoes do contexto

fornecido com cada pergunta.
# Tarefa Primaria

Vocé deve processar a pergunta recebida e responder utilizando exclusivamente o

contetido do contexto fornecido.
# Regras Essenciais
Sempre responda com base no contexto fornecido.

Se a resposta nao for encontrada, utilize: "Desculpe, essa pergunta esta fora do meu

escopo. Posso te ajudar com informagoes sobre os servicos e solugoes digitais da Regazzo."

Jamais invente ou suponha uma resposta. Mantenha um tom profissional, cortés e

proximo ao cliente.
Se a pergunta for vaga ou ambigua, solicite mais detalhes.
Nunca utilize conhecimento prévio ou externo ao contexto fornecido.

# Formato de Saida

O resultado nao devera conter nenhum texto ou formatacao adicional além da resposta

pura.

Exemplo: "O Grupo Regazzo foi fundado em 1998 por André Regazzo, que iniciou sua

trajetéria criando a Regazzo Solucoes em Tecnologia...



	Folha de rosto com carimbo
	Folha de rosto adicional
	Dedicatória
	Agradecimentos
	Epígrafe
	Resumo
	Abstract
	Lista de figuras
	Lista de tabelas
	Lista de quadros
	Lista de abreviaturas e siglas
	Sumário
	Introdução
	Objetivos
	Estrutura do Trabalho

	Fundamentação Teórica
	Chatbots: Conceitos e Categorias
	Taxonomia de Chatbots
	Chatbots Baseados em Regras
	Chatbots Baseados em Inteligência Artificial


	Fundamentos de Aprendizado de Máquina
	Aprendizado Supervisionado
	Redes Neurais e Arquiteturas Profundas
	Arquitetura Transformer
	Large Language Models (LLMs)
	Embeddings e Representação Semântica

	Abordagens de Implementação de Chatbots
	Uso Direto de LLM via API
	RAG (Retrieval-Augmented Generation)
	Fine-Tuning de LLMs

	Técnicas Auxiliares
	Engenharia de Prompt
	Guard Rails

	Métricas de Avaliação
	BERTScore
	Sentence-BERT

	Considerações para Empresas de Pequeno e Médio Porte
	Evolução Histórica dos Chatbots
	Primeira Fase (1960-2010): Sistemas Baseados em Regras
	Segunda Fase (2010-2020): Integração com Aprendizado de Máquina
	Terceira Fase (2020-Presente): Era dos Large Language Models

	Trabalhos Relacionados
	Estudos Comparativos de Abordagens de LLM
	Aplicações Empresariais de Chatbots
	Avaliação de Sistemas Conversacionais
	Limitações em Cenários de Dados Escassos
	Posicionamento deste Estudo

	Considerações Finais

	Métodos e Procedimentos
	Ambiente Experimental
	Conjunto de Dados
	Aquisição dos Dados Brutos
	Refinamento e Limpeza do Conteúdo
	Geração do Conjunto FAQ
	Avaliação Experimental

	Implementação das Abordagens
	Uso Direto de LLM via API (API)
	Retrieval-Augmented Generation (RAG)
	Fine-Tuning de LLM (Mistral)

	Métricas de Avaliação
	Agregação de Resultados
	SBERT Score (Similaridade Semântica)
	BERTScore (Qualidade Textual)
	Medição de Latência
	Avaliação Consolidada e Exportação dos Dados

	Procedimento Experimental
	Preparação
	Geração de Respostas
	Avaliação
	Análise


	Apresentação e Análise dos Resultados
	Sobre as Interações
	Tempo de Resposta
	Análise de Custos e Tempo de Desenvolvimento
	Custos de Preparação de Dados
	Custos Específicos por Abordagem
	Análise Comparativa de Viabilidade Econômica

	Resultados Quantitativos: Métricas de Qualidade
	Discussão dos Resultados

	Conclusões
	Síntese dos Resultados e Cumprimento dos Objetivos
	Desempenho em Métricas de Qualidade
	Eficiência Temporal e Experiência do Usuário
	Análise de Custos e Viabilidade Econômica
	Implicações para a Tomada de Decisão Empresarial

	Contribuições do Estudo
	Contribuições Práticas
	Contribuições Metodológicas
	Contribuições Teóricas

	Limitações e Trabalhos Futuros
	Limitações do Escopo e Generalização
	Limitações Temporais e Econômicas
	Limitações Metodológicas

	Direções para o Estado da Arte
	Arquiteturas Híbridas e Otimização Multi-Objetivo
	Técnicas Avançadas de Aumento de Dados e Aprendizado com Poucos Exemplos
	Métricas de Avaliação Especializadas e Centradas no Usuário
	Personalização Dinâmica e Aprendizado Contínuo

	Considerações Finais
	Recomendações Estratégicas por Perfil Organizacional
	Implicações para a Evolução Tecnológica
	Perspectivas Futuras e Sustentabilidade


	Referências
	APÊNDICES
	Prompt do Assistente – Uso Direto de LLM via API
	Prompt do Assistente – Abordagem RAG


