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RESUMO
AILFRED: Um assistente virtual utilizando Large Language Model

Fellipe Bravo Ribeiro Pimentel e Gabriel de Oliveira Segobia
Julho /2024

Orientador: Filipe Braida do Carmo, D.Sc.
DCC - UFRRJ

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de Allfred, um assistente virtual que
utiliza Large Language Models (LLMs) para fornecer respostas contextuais e precisas
aos usuarios. O problema abordado é a necessidade de um assistente que possa
processar e interpretar grandes volumes de dados textuais para fornecer respostas
relevantes em diversas areas de conhecimento. A proposta envolve a utilizagao de
modelos de linguagem avangados, como o gpt-3.5-turbo, para categorizar e processar
as solicitagoes dos usuéarios, enriquecendo o contexto das perguntas e utilizando o
historico de interagoes para refinar as respostas. A eficacia do Allfred foi avaliada
comparando seu desempenho com outras solugoes existentes na literatura, demons-

trando superioridade em termos de precisao e relevancia das respostas fornecidas.



ABSTRACT
AILFRED: Um assistente virtual utilizando Large Language Model

Fellipe Bravo Ribeiro Pimentel and Gabriel de Oliveira Segobia
Julho /2024

Advisor: Filipe Braida do Carmo, D.Sc.
DCC - UFRRJ

This paper presents the development of Allfred, a virtual assistant that utilizes
Large Language Models (LLMs) to provide contextual and accurate responses to
users. The addressed problem is the need for an assistant capable of processing
and interpreting large volumes of textual data to deliver relevant answers across
various fields of knowledge. The proposed solution involves using advanced language
models, such as gpt-3.5-turbo, to categorize and process user requests, enriching the
context of questions and leveraging interaction history to refine responses. Allfred’s
effectiveness was evaluated by comparing its performance with other existing solutions
in the literature, demonstrating superiority in terms of accuracy and relevance of the

provided answers.

vi



Lista

de Figuras

[Figura 2.1: Exemplo de frase para Tokenizacao . . . . . . . . ... ... ... 7
[Figura 2.2: Resultado de Tokenizacao por palavras da Figura2.1} . . . . . . . 8
[Figura 2.3: Resultado de Tokenizacao por caracteres da Figura[2.1] . . . . . . 8
[Figura 2.4: Frase de exemplo para Part-of-Speech (POS) Tagging| . . . . . . . 8
[Figura 2.5: Resultado [POS| Tagging da Figura 2.4 . . . . . . ... ... ... 9
[Figura 2.6: Frase de exemplo para Named Entity Recognition (NERJ)| . . . . . 9
[Figura 2.7: Resultado INERI da Figural2.6/ . . . . . ... ... ... ... ... 10
[Figura 2.8: Exemplo de frase para Analise Sintatical . . . . . . . ... .. .. 10
IFigura 2.9: Exemplo de Arvore de Constituintes da Figura[2.8] . . . . . . .. 10
[Figura 2.10: Solucao Cloud da NVIDIA para processamento de modelos Deep |
| Learning| . . . . . . . . . 16
(Figura 3.1: Interface Gradschool.chat| . . . . . . . . . . . . . ... ... ... 21
[Figura 3.2: Fluxo de Execugao LLM-based Process Automation (LLNMPAI) |
| (GUAN et al.,2023)[ . . . . . . ... . ... 21
[Figura 3.3: Fluxo de Execucao ILLMPAI (VU et al., [2024)[ . . . .. ... ... 22
[Figura 3.4: Arquitetura do Sistemal. . . . . . . . . . ... ... L. 24
[Figura 3.5: Diagrama Entidade Relacionamento do Banco de Dados| . . . . . 25

vii



[Figura 3.6: Diagrama dos Agentes| . . . . . . . . . . . .. ... ... ..., 27
[Figura 3.7: Diagrama de Atividades do Fluxo de Processamento de Mensagens| 28
[Figura 4.1: Organizacao do projeto do front-end| . . . . . . . . . ... .. .. 35
[Figura 4.2: Diagrama arquitetural Model- View-Controller| . . . . . . . . . .. 36
[Figura 4.3: Documentacao da Application Programming Interface (API)| . . . 37
(Figura 4.4: 'Tela Iniciall . . . . ... ... o000 38
[Figura 4.5: Tela de Cadastro| . . . . . . . . .. ... ... ... ... ... 39
(Figura 4.6: Tela de Login| . . . . . . . ... . ... ... ... ... ... ... 39
[Figura 4.7: 'Tela de Edicao de Usuario quando acessada por usuario basico| . . 40
[Figura 4.8: 'lela de Listagem de Usuarios disponivel apenas para administradores| 41
[Figura 4.9: Tela de Mensagens| . . . . . . . . ... ... .. ... ... .... 41
[Figura 4.10: Tela de Mensagens indicando a classificacao| . . . . . . . . . . .. 46
[(Figura 4.11: Calendario do Todoist apos criacao de eventos| . . . . . . . . . .. 46

Viil



Lista de Tabelas

[Tabela 4.1: Comparacao de respostas fornecidas pelo Allfred, GPT-4/0 e GP'T-

[ 3.5 Turbol . . . . .

1X



Lista de Abreviaturas e Siglas

[API | |Application Programming Interface|

BERT | [Bidirectional Encoder Representations from Transformers

GPT | |Generative Pre-Trained Transformer|

GDPR. | |General Data Protection Regulation)

I[GRU _|[Gated Recurrent Unifl

HTML | |HyperText Markup Language)

(LA | Inteligéncia Artificialf

LoT  |[Internet of Things|

/O [ [Input /| Output|

JS 1 [JavaScript

JSON_ | |JavaScript Object Notation)

[LSA_ |[Latent Semantic Analysis|

LILM | |Large Language Modell

LELMPA | ILLM-based Process Automationl

[LGPD_1[Cei Geral de Protecao dos Dados|

[ILSTM 1 [Long Short-Term Memory|

MVC | IModel- View-Controller

ML ||Machine Learning|

INLP | |Natural Language Processing|




NER. | |Named Entity Recognition)

POS | |Part-of-Speech|

[REST ] [Representational State Transfer]

SGBD | [bistema de Gerenciamento de Banco de Dados|

SVIM | |Support Vector Machines|

S [[TypeScript|

pal



Sumario

[Agradecimentos|

[Resuma|

[Abstract]

[Lista de Figuras|

ILista de Tabelas|

[Lista de Abreviaturas e Siglas|

(1 Introducao|

2 Large Language Modell

2.1 Inteligéncia Artificiall . . . . .

2.1.1 Aprendizado de Maquinal . . . . . . . . ... ... ... .. ..

[2.1.2  Deep Learningl. . . . .

[2.1.3  Processamento de Linguagem Naturalf. . . . . . . .. ... ..

2.1.3.1 Tokenizacao| .

[2.1.3.2  IPOSI Tagging|

xii

vi

vii

ix



[2.1.3.3  Reconhecimento de Entidades Nomeadas (NER)|. . .

2.1.3.4 Anéalise sintatical . . . . . . . ... ... ...

2.1.3.5 Analise semantical. . . . . . ... ... ... ... ..

214 Transformers . . .. ... ... .. L

[2.2  Large Language Models] . . . . .. ... ... .. ... ... ... .
2.2.1 Generative Pre-Irained Iransformerl . . ... ... ... ...

23 Desafiod . . . . . .
[2.3.1 Escalabilidade, custos e meio-ambiente] . . . . . . . . . .. ..
[2.3.2  Seguranca e privacidade] . . . . . . . ...
2.3.2.1 Causas de alucinacaol. . . . .. ... ... ... ...

B Allfred Ass: \%i 1

[3.1 Motivacaol . . . . . . . .
(3.2 Trabalhos Relacionados|. . . . . .. . ... ... o0
[3.3 Propostal. . . . .. ...
[3.3.1 Arquitetura do Sistema). . . . . . . ... ...
3.3.2 Armazenamentol. . . . . . . ...
[3.3.3  Integracoes| . . . . . ... ...
[3.3.3.1  Serper| . . . .. ...

I;i.;i.;i.z Igzglgzi{ill -------------------------

3.3.33 ChatGPTl . ... ... ... o 0000

B34 Funcionalidades . . . . . ... ... o oo

[4 Implementacao da Arquitetura Propostal

xlil

11

12

13

14

14

15

16

17

18

18

20

22

23

24

25

26

26

26

29

31



4.1 Tecnologias| . . . . . . . . . . ... 31

[4.1.1 TypeScript|. . . . . . . . ... 32

4.1.2 Vuegs| . . . o .o 32

1.3 FastAPIl . . . . oo o 32

[4.1.4  Langchain| . . . . . . . ... ... 33

[4.1.5 PostgreSQL| . . . . . . . ..o 33

EI6 Redid. . .. ... .. 33

M2 Desenvolvimentd . . ... . ... ... 34
21 Front-Fnd . .. .. .. oo 34

422 DBack-Fnd ... ... oo 35

1.3 Interfaces e Funcionalidades . . . . . .. .. .. ..o 0L 37
[4.3.1 Pagina Iniciall . . . . . ... ..o 37

M.3.2 Cadastro de Usuariol . . . . ... ... ... ... ... .... 38

/ OZII| . o v v o e e e e e 38

[4.3.4 Configuracoes| . . . . . . . . .. ... 38

[4.3.5 Mensagens|. . . . . . ... 40

4.4 Comparacao e Analise de Resultados| . . . . . . ... ... ... ... 45
5__Conclusoes| 49
b.1 Consideracoes Finais| . . . . . . . . . . ... ... ... 49
[>.2  Limitacoes e Trabalhos Futuros| . . . . . ... .. ... .. ... ... 50

51

X1v



Capitulo 1

Introducao

Nos tltimos anos, a Inteligéncia Artificial ([Al) consolidou-se como uma das éreas
mais inovadoras e impactantes da tecnologia. Entre os avangos mais notaveis estao
os Modelos de Linguagem de Grande Escala (Large Language Model (LLM))), que
demonstraram uma capacidade impressionante de compreender e gerar texto em

linguagem natural.

Esses modelos sao fundamentados em arquiteturas avancadas do €como 0s
transformers (VASWANI et al., [2017), demais detalhes estdo descritos no capitulo [2|
Estes sao arquiteturas de redes neurais usadas para processamento de texto terao
descrigao destrinchada no capitulo [2, prometem revolucionar a interagdo humano-
méquina, tornando-a mais eficiente e natural. A utilizagao desses modelos em
assistentes virtuais, como o ChatGPTﬂ desenvolvido pela OpenAl, exemplifica como
os LLM’s podem aprimorar a qualidade das interacoes ao manter o contexto e fornecer

respostas mais precisas e pertinentes.

Este estudo propde o desenvolvimento de Allfred, um assistente virtual que
emprega [LLM]|para oferecer respostas contextuais e precisas em tempo real, utilizando
dados extremamente atualizados. Allfred visa superar as limitacoes dos modelos
convencionais ao integrar tecnologias avancadas de linguagem, como o gpt-3.5-turbo,

para categorizar e processar solicitacoes, enriquecendo o contexto das interagoes e

L <https://chatgpt.com/>


https://chatgpt.com/

refinando as respostas com base no histoérico.

Allfred é projetado para fornecer um desempenho comparavel ao de modelos
mais novos e robustos, mesmo utilizando recursos mais acessiveis, especialmente em

termos de aplicacao de contexto e integragao com sistemas externos.

Este trabalho demonstra que é possivel empregar tecnologias estabelecidas para
executar func¢oes avancadas por meio de integragoes estratégicas, oferecendo uma

interface de usuario intuitiva e amigavel.

Allfred incorpora funcionalidades dos assistentes virtuais convencionais, como
Siri), Alexaf|e Google Assistant]], mantendo o contexto, além de executar tarefas
complexas envolvendo miltiplas etapas, além disso ao ser comparar as respostas com
as de outras ferramentas, foi possivel perceber uma melhorar na precisao e relevancia

das repostas obtidas.

Além disso, este estudo aborda os principais desafios e solugoes no desenvolvi-
mento de [[Al incluindo aspectos de escalabilidade, seguranga, privacidade e impacto
ambiental. Ao comparar o desempenho de Allfred com outras solucoes existentes,

destacam-se as vantagens em termos de precisao e relevancia das respostas fornecidas.

Em suma, a pesquisa nao apenas introduz um novo assistente virtual, mas tem
como objetivo contribuir para o avango das aplicagoes de LLM’s, ao enriquecer utilizar
modelos ja existentes para fornecer melhores respostas, utilizando multiplos-agentes e
buscas em tempo real em sistemas interativos, promovendo uma melhor compreensao

e utilizagao dessas tecnologias emergentes em diferentes areas do conhecimento.

O trabalho esta dividido da seguinte forma:
e O capitulo [2, apresentou uma revisao bibliografica a respeito dos LLM’s,
incluindo uma visao geral sobre o tema, seu contexto historico e desafios;

e No capitulo 3] foi explicada a motivagdo deste trabalho, com problemas

relacionados aos assistentes virtuais convencionais e como LLM’s, podem

2~ https:/ /www.apple.com /br/siri/ >
3<https://www.amazon.com.br /b?ie=UTF8&node=19949683011 >
4<https://assistant.google.com />
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ajudar na solugao desses problemas, também foram citados alguns trabalhos
relacionados ao tema e por fim a proposta do Allfred e como ele poderia trazer

algumas solucgoes para esses problemas;

O capitulo [4] detalha as etapas de desenvolvimento, tecnologias utilizadas e
apresenta uma breve comparacao dos resultados, mostrando que os objetivos

propostos foram alcancados;

Por fim, no capitulo 5], é apresentada a conclusao do trabalho, as consideragoes

finais, limitagoes e ideias para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Large Language Model

Os LLM’s sao modelos de [[A] treinados para entender e gerar textos em linguagem
natural. Esta tecnologia tem ganhado notoriedade desde o langamento piblico do
ChatGPT-3 em novembro de 2022 (DOUGLAS, 2023). De maneira geral, os LLM’s
utilizam arquiteturas baseadas em transformers, desenvolvidas por engenheiros do
Google em 2017 (VASWANTI et al., 2017)); os detalhes dessas técnicas serao explorados

ao longo deste capitulo.

Grande parte do interesse do publico nos LLM’s decorre da capacidade desses
modelos em gerar respostas que se aproximam muito da forma como os humanos se
comunicam, o que torna as interagbes com o usuério mais naturais. Apesar de haver
espaco para melhorias continuas, as aplicacoes que utilizam LLM’s representam um

avanco significativo na intera¢ao entre humanos e [Al (KUMAR], 2023).

Nas proximas secoes, serd apresentado um contexto historico dos modelos de [[AL
técnicas de Natural Language Processing (NLP]) e como as arquiteturas transformers
possibilitaram avancos nessa drea. Em seguida, serao abordados os LLM’s, com
destaque para o modelo Generative Pre-Trained Transformer desenvolvido
pela OpenAl e suas aplicagoes. Por fim, serao discutidos alguns desafios relacionados
a esses novos modelos, tanto do ponto de vista tecnolégico quanto em termos de

privacidade dos usuérios e impactos ambientais.
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2.1 Inteligéncia Artificial

A capacidade de aprendizado, raciocinio e tomada de decisoes automatizadas por
maquinas tem revolucionado diversas areas do mercado mundial, proporcionando
solugoes inovadoras para resolver problemas complexos. Utilizando algoritmos es-
pecificos, a [[Al é reconhecida por centralizar conhecimentos como o aprendizado de
méquina analisando grandes volumes de dados para identificar padroes e realizar

previsoes.

Algumas areas do mercado que estao sendo transformadas pelo uso da [[Al in-
cluem Marketing, Finangas e Satide. Por exemplo, na area da saide, algoritmos de

identificacao de imagens tém contribuido para o rapido reconhecimento de padroes

do COVID-19 (FILHO et al., [2023).

Este trabalho explorara areas especificas da [[Al, que serdo detalhadas a seguir.

2.1.1 Aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina, também conhecido como Machine Learning (ML),
¢ um subarea da [[A] que se concentra em modelos e algoritmos para sistemas que
aprendem autonomamente ou com supervisao para melhorar experiéncias anteriores.
Em [MIl ao invés de programar modelos para executar uma tarefa especifica, o foco
principal esté no treinamento desses modelos usando grandes conjuntos de dados

para identificar padroes.

As duas abordagens principais em [MI] sao o aprendizado supervisionado e 0 nao
supervisionado. No aprendizado supervisionado, utiliza-se um conjunto de dados
rotulados, permitindo que o modelo aprenda a mapear entradas para saidas esperadas
com base em exemplos fornecidos anteriormente. Por outro lado, no aprendizado nao
supervisionado, utiliza-se dados nao rotulados para descobrir padroes e estruturas

internas nos dados, explorando suposigoes sobre suas saidas.

Expandindo sobre as técnicas de aprendizado supervisionado, destacam-se a

Regressao Linear, usada para prever valores continuos como o prego de casas com
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base em suas caracteristicas. Além da Regressao Linear, algoritmos como Support
Vector Machines (SYM]), Arvores de Decisdo e Redes Neurais sdo amplamente

utilizados para categorizar os dados de treinamento.

No aprendizado nao supervisionado, uma das técnicas principais é o Clustering,
que agrupa dados em clusters, onde cada cluster pode representar uma segmentagao

com comportamentos, perfis e outras possibilidades de classificacao.

2.1.2 Deep Learning

Aprofundando o conhecimento em [MIl pode-se explorar especificamente a utili-
zacao de Redes Neurais, especialmente as Redes Neurais Artificiais com miltiplas
camadas, conhecidas como Deep Neural Networks (Deep Learning), para modelar e

compreender dados complexos.

Enquanto os modelos tradicionais de [ML| frequentemente requerem extracao
manual de caracteristicas dos dados, o Deep Learning automatiza esse processo,

permitindo anélise direta dos dados brutos.

O Deep Learning pode ser considerado uma evolucao das técnicas de[MI]existentes,
onde os dados sao representados em hierarquias, capturando esséncias em miiltiplos
niveis, tornando-se extremamente eficaz para lidar com dados complexos como videos,

imagens, dudios e textos.

Dentro das Redes Neurais usadas em Deep Learning, destacam-se as Convolutional
Neural Networks (CNNs) e Recurrent Neural Networks (RNNs). As CNNs sao
fundamentais no processamento de dados em Visao Computacional; por exemplo,
em |Krizhevsky, Sutskever e Hinton| (2012), demonstra-se como CNNs séo utilizadas

para reconhecimento de objetos, identificacao de texturas, bordas e formas.

Para dados sequenciais como séries temporais e [NLP], as RNNs sao amplamente
empregadas devido a sua capacidade de capturar informacgoes contextuais ao longo
de sequéncias, como discutido em Bengio (2016). Modelos comuns incluem Long

Short-Term Memory ([LSTM) e Gated Recurrent Unit (GRU)), que desempenham

papéis essenciais no avanco do [NLP| aplicados em &reas como traducao automética
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e reconhecimento de fala.

2.1.3 Processamento de Linguagem Natural

Apos exploracao mais a fundo todas as principais areas da [[Al pode-se chegar
no Processamento de Linguagem Natural, ou em inglés [NLPl que envolve o desen-
volvimento de algoritmos e modelos para reconhecimento, interpretacao e geracao
de linguagem natural por méquinas ou aplica¢gdes. Conforme citado anteriormente,
gracas o [NLP| novas nuances de aplicacoes puderam ser criadas como: chatbots,

analise de sentimentos através da escrita, traducoes instantaneas entre outros.

Através da componentizacao, o [NLP subdivide-se em componentes centrais que
sao: tokenizacao, etiquetagem de partes de um discurso, reconhecimento de entidades

nomeadas, analise sintatica e analise semantica que serao destrinchados abaixo.

2.1.3.1 Tokenizacao

A tokenizagao é um processo de segmentacao de um determinado texto em
unidades menores, os tokens. Os tokens podem ser obtidos de diversas maneiras
como: divisao de um texto por palavras, divisao por subpalavras, caracteres, espagos

ou outros tipos de unidades definidas pelo usuario.

A tokenizacao por palavras é um método comum por ser mais intuitivo, por qué

palavras sao unidades seméanticas de valor em diversas linguas.

Eu gosto de Inteligéncia Artificial

Figura 2.1: Exemplo de frase para Tokenizacao

O processo de tokenizacao com palavras retornara uma lista contendo as palavras

identificadas é demonstrado na Figura [2.2]

Em contrapartida, a tokenizacao por caracteres subdividiria a frase da Figura [2.1

conforme resultado da Figura [2.3]

Todavia, a tokenizacao também possui os seus desafios como o tratamento de
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Eu

gosto
Palavras =| de
Inteligéncia
Artificial

Figura 2.2: Resultado de Tokenizagao por palavras da Figura [2.1

E

u

Palavras =1 o

Figura 2.3: Resultado de Tokenizacao por caracteres da Figura [2.1

dados em idiomas de escrita complexa como o Japonés e o Chinés, palavras compostas

como e-mail e contragoes coloquiais em inglés como, por exemplo, don’t.

2.1.3.2 |POS Tagging

Como outro processo de marcacao de textos, Tagging é um meio eficiente
de marcar palavras com suas respectivas categorias gramaticais. Essas categorias
incluem substantivos, verbos, adjetivos, advérbios, preposicoes, entre outros. Essa é
uma técnica fundamental no [NLPI por que consegue fornecer informacoes sintaticas e

gramaticais ao mesmo tempo, conforme estudos de (JURAFSKY; MARTIN, 2019).

O gato preto dorme pacificamente.

Figura 2.4: Frase de exemplo para [POS| Tagging

Onde assume-se que DET é o determinante, NOUN ¢é o substantivo, ADJ é o
adjetivo, VERB ¢ o verbo e ADV sendo o advérbio.

Ainda segundo [Jurafsky e Martin| (2019), a etiquetagem [POS pode utilizar
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{
|IDETII : IIOII S
"NOUN": "gato",
"ADJ": "preto",
"VERB": "dorme",
"ADV": "pacificamente"
b

Figura 2.5: Resultado [POS| Tagging da Figura [2.4

diversos métodos para anélise, como por exemplo regras baseadas na gramatica,

modelos estatisticos e modelos baseados em Deep Learning utilizando CNNs e RNNs.

2.1.3.3 Reconhecimento de Entidades Nomeadas (NER)

O Reconhecimento de Entidades Nomeadas (NER]) é uma tarefa fundamental em
[NLP], pois envolve a identificacao e classificacao de entidades mencionadas em um

texto, de acordo com categorias pré-definidas, como nomes, locais e outros elementos.

A importancia do [NER] reside na sua capacidade de extrair informacoes precisas
de textos nao estruturados, como documentos, e-mails e artigos cientificos. Além
da extracao, a analise de grandes volumes de dados permite identificar tendéncias
e padroes de frequéncia, o que aprimora a precisao dos algoritmos em tarefas de
perguntas e respostas e melhora a distingao de ambiguidades entre entidades com

nomes semelhantes.

José nasceu no Brasil, em 2 de Setembro de 91

Figura 2.6: Frase de exemplo para [NER]

O [NERI identificaria e classificaria as entidades como demonstrado na Figura 2.7

2.1.8.4 Andlise sintdtica

A analise sintatica é um processo crucial no [NLPl devido & sua capacidade de

determinar a estrutura gramatical de uma frase e como as palavras se combinam
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{

"PESSOA": "José",

"LOCAL": "Brasil",

"DATA": "2 de Setembro de 91"
}

Figura 2.7: Resultado [NER] da Figura

para formar unidades gramaticais maiores.

Por meio da analise sintética, é possivel compreender a estrutura hierarquica das
frases e resolver ambiguidades seménticas com base no posicionamento das palavras
e suas relagoes estruturais dentro da frase. Essa analise é especialmente tutil em

aplicagoes que auxiliam o usuério na correcao de textos em outros idiomas, como o

Grammarhf']

O gato preto dorme no sofd.

Figura 2.8: Exemplo de frase para Anélise Sintéatica

A analise sintéitica pode representar a estrutura de uma frase de duas manei-
ras principais: por meio de uma Arvore de Constituintes ou de uma Arvore de

Dependéncias, conforme exemplificado abaixo.

)

O gato preto

[sofa]

Figura 2.9: Exemplo de Arvore de Constituintes da Figura

L<https://www.grammarly.com />
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A Arvore de Constituintes divide a frase principal em unidades menores, até
alcangar as palavras individuais. No exemplo contido na Figura S representa a
frase principal, NP o sujeito, VP o predicado, PP a posi¢ao do verbo, e NP um
objeto relacionado. Essa estrutura hierarquica ajuda a visualizar como as palavras

se agrupam em constituintes menores e como esses constituem a frase completa.

Por outro lado, a Arvore de Dependéncias foca nas relacoes de interdependéncia
entre as palavras da frase. Essa abordagem é recomendada para tarefas que requerem
um entendimento detalhado das relagoes entre os elementos da frase, enfatizando

como o verbo principal se conecta aos seus argumentos e outras palavras relacionadas.

O campo da analise sintatica enfrenta desafios significativos, que vao desde
a exploragao completa da gramética de uma lingua, incluindo o uso de girias e
expressoes coloquiais, até a ambiguidade sintitica, onde uma mesma frase pode
ser analisada de diversas maneiras. Além disso, ha a complexidade computacional

envolvida na geragao das arvores sintéticas.

2.1.83.5 Andlise semdntica

A analise seméantica tem como objetivo principal a extragao de significados das
palavras e frases dentro de um texto, mantendo a coeréncia seméantica. Ela pode
ser dividida em duas categorias principais: a analise seméantica léxica e a analise

seméantica composicional.

Em termos de técnicas, sao amplamente utilizados modelos baseados em regras
linguisticas pré-definidas, modelos estatisticos como Latent Semantic Analysis (LSAl)
e Word2Vec, e modelos que empregam redes neurais. Atualmente, destacam-se
modelos sofisticados como Bidirectional Encoder Representations from Transformers
(BERT)) e[GPT] que se concentram em capturar nuances semanticas complexas por

meio de contextos bidirecionais das palavras.

Ainda existem desafios significativos no campo da seméntica, incluindo a ambi-
guidade de palavras, a compreensao de metéforas e a interpretacao de expressoes

caracteristicas de um idioma.
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2.1.4 Transformers

O conceito de transformers revolucionou a[[Ale, consequentemente, o [NLP], sendo
inicialmente desenvolvido para tarefas como traducao automatica. No entanto, os
transformers se destacaram pela sua versatilidade e capacidade de lidar com uma

ampla gama de tarefas devido as suas miltiplas facetas.

Nesta secao, revisaremos os principais aspectos dessa sub-area da [Al explorando

suas caracteristicas arquitetonicas e aplicagoes.

Conforme [Vaswani et al.| (2017)), a arquitetura dos transformers se distingue por
trés principais técnicas: o modelo de atencao, a arquitetura Encoder-Decoder e as

camadas de atencao multipla, ou Multi-Head Attention.

Dessa forma, o modelo de atengao é baseado em mecanismos de atengao, especifi-
camente o mecanismo de Atengao Escalonada (Scaled Dot-Product Attention). Este
mecanismo permite ao modelo focar em diferentes partes do input, melhorando a

capacidade de capturar dependéncias contextuais a longo prazo.

A arquitetura Encoder-Decoder é composta por duas partes principais: o En-
coder, responsavel pelo processamento dos dados de input, e o Decoder, que gera a
saida. Ambos utilizam camadas de atencao e feed-forward para transformar e gerar

sequéncias.

Por fim, Vaswani et al.| (2017)) define o mecanismo de Atengao Multipla (Multi-
Head Attention) como uma arquitetura que permite ao modelo aprender diferentes
representacoes do contexto simultaneamente, aprimorando a capacidade do transfor-

mer em capturar informacoes complexas e variadas do input.

As aplicagoes dos transformers evoluiram significativamente, passando de simples
traducoes autométicas para modelos de linguagem complexos, como [BERT] e [GPT!
Esses modelos tém sido amplamente utilizados em tarefas como analise de sentimentos,

resumo de textos, e sistemas de perguntas e respostas.

Destaca-se também o GPT-3, que possui habilidades impressionantes na producao

de textos coerentes e contextualmente alinhados, e é capaz de auxiliar em uma
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infinidade de tarefas, incluindo a assisténcia na programacao como por exemplo o

Github Copilot]

Os desafios enfrentados pelos transformers sao semelhantes aos encontrados em
outras areas da [[Al incluindo a dependéncia de grandes quantidades de dados para
treinamento, como discutido por (Gang et al. (2020)). Além disso, a interpretagao dos
modelos de transformers e a compreensao de como eles geram previsoes continuam
sendo areas ativas de pesquisa. Esses desafios estao associados & explicabilidade e a

transparéncia dos modelos, conforme apontado por Rogers, Kovaleva e Rumshisky

(2020)).

2.2 Large Language Models

Os LLM’s tém se tornado centrais nas discussoes sobre [Al e [NLP, incluindo
arquiteturas como [GPT] e BERT] Esses modelos sao treinados em vastas quantidades
de dados textuais e possuem bilhoes de pardametros, permitindo-lhes compreender e

produzir texto de maneira sofisticada.

Uma das principais caracteristicas dos ¢ a escala de treinamento, que se
refere & quantidade de dados textuais ingeridos pelo modelo, permitindo a captura
de uma ampla gama de conhecimentos e padroes linguisticos. Outro aspecto crucial
¢ a quantidade de parametros; por exemplo, o GPT-3 conta com 175 bilhoes de

parametros (BROWN et al., [2020)).

Esses modelos sao capazes de gerar texto coerente e relevante em resposta a
prompts fornecidos, sendo utilizados em tarefas como traducgao automatica, resumo
de textos, respostas a perguntas e criagao de contetdo. Geralmente, os [LLM] passam
por um processo de pré-treinamento em um corpus grande e genérico, seguido por um
ajuste (fine-tuning) em conjuntos de dados especificos para melhorar seu desempenho

em tarefas particulares.

Z<https://github.com/features/copilot >
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2.2.1 Generative Pre-Trained Transformer

O modelo [GPT] como introduzido por [Vaswani et al. (2017), é baseado na
arquitetura de transformers. O GPT-1, desenvolvido pela OpenAl e langado em

2018, foi treinado em um grande corpus de texto e posteriormente ajustado para

tarefas especificas por meio de fine-tuning (RADFORD; NARASIMHAN| 2018]).

O sucesso do GPT-1 levou ao desenvolvimento do GPT-2, que expandiu signifi-
cativamente o nimero de parametros para 1,5 bilhdo (RADFORD et al, 2019). O
GPT-3, lancado posteriormente, aumentou ainda mais essa capacidade, alcancando

175 bilhoes de parametros (BROWN et al., [2020).

Atualmente, a OpenAI disponibiliza o GPT-4 através de suas API’s e da aplicagao
C’hatGPYﬂ Embora o nimero exato de parametros do GPT-4 nao tenha sido
divulgado, a OpenAl afirma que ele possui significativamente mais parametros que o

GPT-3 (OPENAI et all, [2024).

No benchmark ARC, o GPT-4 atingiu uma precisao de 86,4%, comparado a 81,2%
do GPT-38, demonstrando um aumento significativo. Além disso, o GPT-/ apresentou
uma reducao substancial nas respostas consideradas toxicas ou prejudiciais, com uma

taxa de cerca de 82% em comparac¢ao com seu antecessor.

2.3 Desafios

A rapida e continua evolucao dos modelos de [[A] est4 marcando o inicio de uma
nova era de inovagao tecnologica, impactando profundamente diversos setores. O
avanco desses modelos, impulsionado por melhorias em arquiteturas como o Deep
Learning, tem proporcionado capacidades sem precedentes em anédlise de dados,
predicao e automacao de processos. No entanto, & medida que esses modelos se
tornam mais sofisticados e amplamente adotados, surgem desafios complexos que
precisam ser abordados para assegurar um desenvolvimento sustentavel e ético da

tecnologia.

3<https://chat.openai.com/>
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Nesta secao, serao discutidos topicos relevantes para o estudo e compreensao dos

impactos e das questoes emergentes & medida que a tecnologia avanca.

2.3.1 Escalabilidade, custos e meio-ambiente

A utilizagdo de méquinas robustas com Central Processing Units (CPUs) e
Graphics Processing Units (GPUs), que suportam os novos Software Development
Kit (SDKs) do mercado, é essencial para o treinamento de modelos complexos, como,

por exemplo, em Deep Learning.

No treinamento de modelos deve-se levar em consideragao a quantidade de GPUs
e de Tensor Processing Units (TPUs), além do tempo total de treinamento. Como é
de conhecimento, o GPT-3 desenvolvido pela OpenAl demora dias ou semanas para
ser treinado, dependendo do volume de dados e tamanho do modelo. Em estudo por
Strubell, Ganesh e McCallum| (2019), estimou-se que um treinamento de modelo de
[Al de grande escala pode consumir 626.000 kWh de eletricidade, o equivalente ao

consumo de energia anual de cinco residéncias americanas médias.

Para aplicagoes em escala, os modelos devem ser replicados em data centers ao
redor do mundo, gerenciados 24/7 e, portanto, aumenta-se o consumo energético
devido ao custo de resfriamento desses data centers. Grandes companhias como a
Microsoft detalham seus compromissos com o meio ambiente através de relatorios
anuais referentes a compensacao de pegadas de carbono, conforme emitido em

Microsoft Corporation, (2024]).

Todavia, maquinas que atingem essa capacidade de processamento ainda sao
inacessiveis para parte da populacao, mantendo uma distancia entre o uso cotidiano,

entusiastas da tecnologia e os interesses das grandes corporagoes.

O uso cotidiano de [[A] limita-se a tarefas basicas de baixa laténcia e tempo de
resposta aceitaveis, a partir de modelos treinados anteriormente. Por outro lado,
para grandes corporagoes, o estudo de comportamento humano, predi¢oes e anélises

sao fundamentais e nesse caso sao utilizadas maquinas robustas.
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Figura 2.10: Solucao Cloud da NVIDIA para processamento de modelos Deep
Learning

2.3.2 Segurancga e privacidade

Durante a utilizacao de modelos, podem ocorrer ataques adversariais. Estes
ataques consistem na manipulacao dos dados de entrada de um modelo de [Al de
forma a enganar o sistema e gerar informagoes incorretas ou indesejaveis. Ataques ad-
versariais sao comuns entre usuarios que desejam explorar e testar novas plataformas,

muitas vezes levando a geracao de resultados distorcidos.

Em 2016, um experimento da Microsoft saiu do controle devido a inputs mal-

intencionados de usuérios do Twitter, resultando em aprendizado incorreto por parte

da[[Al conforme relatado por [TecMundo] (2016]).

Segundo (2022)), alucinacoes em sistemas de[[Alsao outputs que aparentam

ser coerentes, seguindo uma logica interna, mas que distorcem fatos ou geram novos
conhecimentos falsos. Exemplos disso incluem a criagao de citagoes e eventos

histoéricos ficticios.

A medida que grandes corporacoes intensificam a analise dos perfis de consumo,
é crucial que as mesmas enviem todos os dados anonimizados aos seus modelos de
[Al e que estejam em conformidade com padroes como a Lei Geral de Protecao dos

Dados (LGPD) no Brasil, o General Data Protection Regulation (GDPRI) na Europa

e as normativas especificas de cada pais.

Além disso, recomenda-se que os usuérios finais de plataformas baseadas em [Al
evitem compartilhar dados pessoais e sensiveis. Isso se deve ao fato de que inputs e
outputs podem ser reutilizados para o treinamento de novas versoes dos modelos, o

que pode comprometer a privacidade dos dados.
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2.3.2.1 Causas de alucinacao

Conforme [BM]| (2024)), a ambiguidade dos dados durante o treinamento é um dos
principais fatores que levam uma [Al a gerar respostas incorretas. Caso os dados nao
sejam devidamente tratados antes do treinamento, o modelo tende a replicar esses

€ITros.

Ainda de acordo com IBM| (2024)), a mé formulagdo dos inputs ou prompts
também pode induzir o sistema a alucinar, tentando adivinhar o que o usuério deseja

inserir, o que pode resultar na geracao de informacoes irreais.

Portanto, as alucinagoes podem comprometer a confiabilidade das aplicacoes e
seus outputs, especialmente em setores como satude, jornalismo e juridico, onde dados

incorretos podem influenciar decisoes e prejudicar outros seres humanos.



Capitulo 3

Allfred Assistente Virtual

Este capitulo tem como objetivo apresentar o sistema proposto, sua motivacao
e a modelagem da solugdo. A segao [3.1] tem como objeto discutir os problemas
relacionados aos assistentes virtuais pessoais. Na segao [3.2] foram citados sistemas
de assistentes virtuais que buscam resolver o problema através de uma diferente
abordagem. Por fim, a secao [3.3] apresenta a modelagem proposta por este trabalho,

com base nos problemas apresentados.

3.1 Motivagao

Os assistentes virtuais sao ferramentas focadas em executar solicitagoes dos usué-
rios, com o objetivo de simplificar tarefas comuns do dia-a-dia como criar lembretes,
alarmes, etc. Nos tltimos anos, diversas empresas de tecnologia desenvolveram e
aprimoraram seus assistentes virtuais, visando oferecer mais funcionalidades, fazendo
com que esses sistemas se tornem cada vez mais comuns. Com a popularizacao
de assistentes virtuais como a Alera da Amazon, o Google Assistant da Google e
a Siri da Apple, que em sua maioria ja estao embarcados em smartphones, auto-
falantes e televisores inteligentes, o interesse do ptblico geral nessas tecnologias vem

aumentando ano apo6s ano (HOY), 2018).

Porém, os sistemas atuais ainda possuem uma série de limitagoes que vém se
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mostrando uma barreira para que os assistentes atendam a todas as necessidades da
rotina dos usudrios, ainda em Hoy| (2018) é mostrado que apesar de cerca de 98%
dos usuarios de iPhone ja terem utilizado a Siri em algum momento, apenas 30%
utilizam de forma cotidiana. Mesmo sendo capazes de realizar iniimeras integragoes
com dispositivos de Internet of Things ([QT)) e sistemas de casas inteligentes, ainda
é notavel a dificuldade que os assistentes virtuais possuem para executar tarefas
mais complexas que envolvam multiplas etapas. Uma das principais reclamagoes
dos usuarios se da pelo fato dessas aplicagoes terem problemas para executar tarefas
sequenciais e, principalmente, o fato de elas nao serem capazes de manter o contexto
de tarefas executadas anteriormente. Ou seja, elas nao sao capazes de guardar infor-
magcoes fornecidas previamente pelo usuario. Estas limitagoes tornam as experiéncias
dos usuérios por vezes frustrantes, criando assim uma barreira para a utilizagao dos

assistentes de forma mais geral (GARTLER; SCHMIDT) |2021).

Visando melhorar a comunicagao entre humanos e méaquinas, nos tltimos anos,
diversos estudos focaram em aprimorar técnicas de Machine Learning para a criacao
inteligéncias artificiais conversacionais (SUNDAR; HECK] [2022). Porém, o avango
mais significativo aconteceu em Novembro de 2022, quando a Open Al langou para
o publico o ChatGPT. O ChatGPT se trata de um [LLM] que, de forma muito similar
a um chat, é capaz de processar perguntas dos usuéarios e respondé-las utilizando
linguagem natural, sendo capaz de manter o contexto de interagoes anteriores. Desde
entao, inimeras empresas de tecnologia vém aprimorando e disponibilizando para
o publico os seus proprios LLM’s para competirem com a Open Al e o ChatGPT.
Com esses avancgos, comecaram a surgir iniimeras possibilidades de aplicagoes, que
podem se aproveitar dessas tecnologias para aprimorar sistemas que ja existem nos

dias de hoje (RAY], 2023).

Apesar de serem muito eficientes em responder perguntas de forma natural e
similar a como um humano responderia, os LLM’s ainda sao incapazes de executar
tarefas objetivas, que exijam interagir com plataformas externas de modo geral, por
outro lado os assistentes virtuais sao muito eficientes ao executar esse tipo de tarefa.
Logo, é inevitavel pensar que essas tecnologias podem ser utilizadas em conjunto,

em um assistente virtual que tenha sua conversagao melhoradas através do uso de
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LLM’s.

Dessa forma, assistentes virtuais poderiam se aproveitar principalmente da ca-
pacidade que esses modelos possuem de armazenar contexto, para assim criarem
uma interface mais fluida de comunicagao entre os usuérios e o assistente virtual,
ao mesmo tempo que executam tarefas objetivas que podem ser relevantes no dia-a-
dia dos usuarios. Devido a capacidade desses modelos de serem enriquecidos com
informagoes relevantes e principalmente com o histérico de interacoes anteriores,
assistentes virtuais que se aproveitarem dessas tecnologias poderiam oferecer uma

experiéncia muito mais assertiva e personalizada.

3.2 Trabalhos Relacionados

Nesta secao, serao apresentados alguns artigos e trabalhos relacionados, que visam

melhorar o desempenho de assistentes virtuais através da utilizacao de LLM’s.

Em [Park e Kulkarni| (2024)), foi proposto um modelo de assistente virtual chamado
de thinking assitants, nele foi desenvolvido o assistente virtual Gradschool.chat. Seu
principal objetivo vai além de simplesmente responder as perguntas feitas pelo usuério.
Por se tratar de um assistente focado no ensino, ele tem como objetivo principal

engajar debates acerca de um tema, oferecer ideias e recomendar artigos relevantes.

Um fato interessante sobre o Gradschool.chat é que ele foi treinado com dados de
pesquisa de professores reais que aceitaram participar do projeto, entao ao acessar a
plataforma o aluno pode escolher um agente especifico que representa um professor

real. O sistema esta disponivel online em gradschool. chat/E] como mostra a Figura .

Ja em (Guan et al.| (2023)), foi proposta a automatizacao de processos através do
uso de [LLM]| chamado [LLMPA| onde os prompts sao responsaveis por decompor a
solicitagao que o usuério deseja através de um chatbot e emular o comportamento
de uma humano interagindo diretamente com um dispositivo mével para realizar
a tarefa solicitada, como representado na Figura [3.2] O artigo conclui que um

assistente baseado em [LLM] é capaz de executar tarefas objetivas, até mesmo no caso

I<https://gradschool.chat/ >


https://gradschool.chat/
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gradschool.chat *

& Incognito

B‘E @ Chat about HCI research with LLM-based assistants

Virtual Assistants & [ of

@ David Karger at MIT Chat with virtual assistants who know about Prof. David Karger's work. These assistants were trained with data on
Prof. David Karger's work and so can help you answer questions regarding their research and advising style, and can

also brainstorm with you how your research is aligned with Prof. David Karger.
Discuss your research interest

to discover alignment with the Please note that while these assistants are trained on data about research interests, you should not rely on this
F;m/:is:;es[ions about the system for learning about graduate school admissions processes at specific universities. Also, this Al system can
professor occasionally display inaccurate info, including about people, so it is best to double-check its responses.

Let's get started! Tell us a little bit about your research interests.

[ Ask me questions about your fit with Prof. David Karger and their research

Tl Conversation wo't be shared with Prof. David Karger. But i will be viewed and analyzed by our team

Figura 3.1: Interface Gradschool.chat

de cenarios mais complexos, porém avancos ainda sao necessérios para melhorar a

performance e solucionar possiveis ambiguidades relacionadas a anélise de contexto.
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Figura 3.2: Fluxo de Execugao [LLMPA] (GUAN et al., [2023)

Uma proposta similar ao [LLMPA| foi feita em [Vu et al. (2024), porém com

a interacao entre o usuério e o assistente sendo feita por voz, conforme mostra a

Figura 3.3] O assistente, chamado GptVoiceTasker, também tem como objetivo
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interagir com a tela de um dispositivo mével ao analisa-las para interpretar como a

solicitacao do usuério pode ser executada.
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Figura 3.3: Fluxo de Execugao [LLMPAI (VU et al., [2024)

Como é possivel notar diversos esforcos estao sendo realizados para criar assistentes
virtuais baseados em [LLM| e realizar tarefas objetivas, com suaa forma e objetivo

principal podendo variar de acordo com necessidades especificas.

3.3 Proposta

Considerando o contexto citado anteriormente, a proposta deste trabalho foi
desenvolver um assistente virtual web, chamado Allfred, que através da interacao
entre multiplos agentes executa as tarefas solicitadas pelos usuérios via texto. O
principal objetivo do sistema é fornecer uma experiéncia personalizada para cada
usuério, ja que o histérico de cada interacao entre o usuario e o sistema serd mantido,

visando melhorar respostas em interacoes futuras.
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No intuito de tornar experiéncia do usuario mais completa e personalizada, a
aplicacao utilizou a[API do ChatGPT, a[API de busca Serper, que foi utilizada para
enriquecer as conversas e alimentar os prompts enviados ao ChatGPT, com objetivo

de buscar informagoes atualizadas e dados em tempo real.

Como assistentes virtuais convencionais executam tarefas objetivas, o Allfred
conta também com uma integracao com a[API do Todoist, para permitir a criacao

de eventos na conta do usuario a partir das mensagens enviadas para o assistente.

A subsecao [3.3.1], tratou da arquitetura do sistema, explicitando como ele esté
estruturado. Na subse¢ao [3.3.2] foram abordadas todas as estratégias de armazena-
mento, incluindo banco de dados, cache e as estruturas que serao responsaveis por
armazenar os contextos das conversas. Ja na subsecao foram descritas todas as
integracoes com sistemas externos e a utilidade de cada um deles, além de mostrar
como ocorre a interacao entre os agentes. E, por ultimo, na subsecao [3.3.4], estao
descritas as funcionalidades incluidas no sistema, além de um diagrama explicando

como funciona o fluxo de mensagens do sistema.

3.3.1 Arquitetura do Sistema

A aplicagao é composta por quatro camadas, como apresentado na Figura [3.4] um
sistema web (front-end), um servidor web (back-end), uma camada de persisténcia e

uma camada responsavel pelas as integracoes com sistemas externos.

Todas as regras de negdbcio, integragoes externas e acesso a camada de persis-
téncia sao responsabilidade do back-end, nele também serao disponibilizadas todas
funcionalidades que poderao ser acessadas por meio de endpoints em uma [API Rest.
O front-end por sua vez serd a pagina acessada pelo usuério, que iré se conectar com
os endpoints disponibilizados pelo back-end e necessita de uma chave de acesso para

autenticar as requisigoes.

O acesso aos dados do sistema foi dividido de duas formas: a primeira se trata de
um banco de dados relacional para armazenar todas as informagoes dos usuérios e

novas entradas no sistema. Ja a segunda se trata de uma camada de armazenamento
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Figura 3.4: Arquitetura do Sistema

chave-valor em memoria, que devido a sua velocidade de acesso, se mostra muito
util para validar informacoes que sao constantemente acessadas pelo sistema, como
a chave de autorizagao do usuéario, e também permitem uma forma mais rapida de

acesso ao historico de mensagens enviadas pelo usuario.

O sistema também conta com a camada de integracoes, responsavel por se conectar
com outras trés plataformas externas: A [APIldo ChatGPT, para acessar o [LLM] que
ir4 processar as solicitacoes do usuério, a[API do Serper, para buscar informacoes
atualizadas em tempo real a respeito das solicitacoes feitas pelo usuério e a [API do

Todoist que a permite a criacao de eventos na conta do usuério.

3.3.2 Armazenamento

Como mencionado anteriormente, a camada de armazenamento foi dividida
em duas estruturas, o banco de dados relacional representado pela Figura [3.5] é
responséavel por armazenar de forma permanente as informagoes do usuario tendo

sido dividido em cinco entidades, sendo elas:

e User: Responsével pelas informagoes bésicas do usuério como nome, email e
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senha;

Message: Tém como objetivo armazenar as mensagens enviadas pelo usuério,

sua categoria e a resposta fornecida pelo sistema;

Model: Essa entidade existe para armazenar os modelos de ILLM| que po-

dem ser atribuidos a um usuéario, neste momento apenas gpt-3.5-turbo esta

disponivel;

Role: Armazena as possibilidades de permissionamento de um usuario, que

pode ser bdsico ou administrador;

Category: Contém as possiveis categorias de uma mensagem, que no caso

estao divididas em pergunta, informagao e evento.

pk

Lo

pk

name

str

Figura 3.5: Diagrama Entidade Relacionamento do Banco de Dados
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Ja a estrutura responsével pelo cache é um banco de dados chave-valor nao

relacional em memoria, ele esté dividido em duas instancias, a primeira responsavel

por armazenar os tokens de permissao para autenticar os usuarios e a segunda mantém

o histérico de mensagens de cada usuéario, essa abordagem tem como objetivo melhorar

a performance do sistema, porém caso o histérico nao esteja disponivel na camada

de cache a informacao deve ser recuperada do banco de dados relacional.

3.3.3 Integracoes

Para executar as acoes solicitadas pelo usuério, o sistema precisara se conectar

com alguns servigos externos como mostra a arquitetura do sistema na subsecao

Sao essas integragoes:
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e Serper;
e Todoist,;

o ChatGPT.

3.8.8.1 Serper

A [AP]I do Serper é responsavel por executar consultas no Google, de modo
que se possa buscar informagoes atualizadas relacionadas a solicitacao do usuério.
Seu principal objetivo é enriquecer o contexto da solicitagao e melhorar a resposta

fornecida pelo sistema.

Modelos como o gpt-3.5-turbo possuem limitacoes ao buscar informacoes pos-
teriores aos dados utilizados em seu treinamento. Por isso, a utilizacao do Serper
se faz necesséria no contexto da aplicacao, ja que dessa forma, foi possivel buscar
informagcoes mais atualizadas para o usuario mesmo que o sistema esteja utilizando

modelos mais limitados e sem acesso a dados atualizados.

3.3.3.2 Todoist

A integragao com o Todoist tem como objetivo permitir que o sistema crie eventos
na conta do usuario de forma automatizada. Sendo assim, uma vez que o sistema
interpreta que a solicitacao do usuario se trata de uma criagao de evento, o mesmo
ir4 construir um objeto que atende as necessidades da[APIl do Todoist ¢ um novo

evento sera criado.

3.3.3.8 ChatGPT

O ChatGPT é a principal integracao do sistema, uma vez que ela é responsavel
por executar as agoes solicitadas pelo usuario. De modo que, o sistema se conecta
através da [AP] disponibilizada pela OpenAI onde é possivel se conectar com o
modelo de [LLM] responsével por executar as acoes de cada agente. Por padrao, o
sistema utiliza o modelo gpt-3.5-turbo, principalmente devido ao alto custo de utilizar

modelos mais recentes. Contudo, o modelo podera ser alterado para cada usuério
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por um administrador da plataforma.

Visando uma melhor precisao na execucao das tarefas solicitadas, o sistema foi
desenvolvido em um modelo multi-agentes, onde cada agente seré responsavel por
processar uma tarefa especifica, tendo como principal objetivo, melhorar a qualidade

da resposta fornecida ao usuario.

CAMADA O
&>
Agente 0
CAMADA1
v
Pergunt Evento
Informacao
S <>
Agente 1 Agente 3
| camapaz | T I ]

® <

Agente 2

Figura 3.6: Diagrama dos Agentes

Como exibido na Figura [3.6] cada agente é executado seguindo uma ordem esta-
belecida de acordo com a requisigao do usuario, onde cada um deles sera responsavel
por executar uma tarefa especifica. Vale ressaltar que cada agente possui um prompt
que sera executado na [APIldo ChatGPT, sendo assim, ao final de uma requisi¢ao, o
sistema pode utilizar dois ou trés agentes a depender da categoria da solicitagao feita,
os prompts de cada agente podem ser encontrados na encontrados na subsegao [£.3.5

Sao esses os papeis de cada agente:

Agente 0: responsavel por definir a categoria da solicitacao feita pelo usuéario,
essas categorias podem ser classificadas em pergunta, informagao ou evento.

As perguntas podem ser qualquer requisicao feita pelo o usuério sobre algum tema



3.3 Proposta

28

Receber
mensagem

Agente 0:
Classificar
mensagem

Categoria?

Buscar dados

online Informacéao
Remover Obter lista de
pagina da paginas
lista relacionadas
Limpar os
dados e
armazenar o
texto

Acessar Lista de
pagina paginas esta

vazia?

Sim

Agente 1:
Resumir texto
armazenado e

criar o
contexto

Recuperar
histérico de
mensagens

Agente 2:
Consolidar
histérico e
contexto em

uma resposta

Obter
data/hora
atualizadas

Agente 3:
Decompor

mensagem e

criar objeto

Criar evento
no Todoist

Atualizar
histérico de
mensagens

Responder
mensagem

O

Figura 3.7: Diagrama de Atividades do Fluxo de Processamento de Mensagens
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especifico. As informagodes sao dados que o usuario deseja fornecer para o assistente,
podendo enriquecer o contexto e melhorar a qualidade das respostas fornecidas. Ja os
eventos se tratam de tarefas possuem data e hora especificas e precisam ser lembrados

a0 usuario;

Agente 1: é executado caso o Agente 0 identifique que a solicitagao feita pelo
usuario se trata de uma pergunta. Este agente é responsavel por aprimorar o contexto
da pergunta feita pelo usuario, fornecendo um resumo criado a partir dos dados

obtidos na busca feita através da[APIl do Serper;

Agente 2: é responsavel por fornecer a resposta final ao usuario. Identificado
como Allfred, ele pode ser executado imediatamente apds o Agent 0, caso a categoria
da solicitagao seja informacgao ou apos o Agente 1, caso a solicitagao se trate de uma
pergunta. Esse a gente pode se utilizar tanto dos dados fornecidos pelo contexto
gerado pelo Agent 1, quanto do historico de mensagens. Sua resposta é armazenada

no historico de mensagens para que possa servir de contexto em futuras interagoes;

Agente 3: é executado imediatamente ap6s o Agent 0 quando a solicitacao do
usuério corresponde a um evento. Seu objetivo é decompor a solicitagao do usuario
de modo que seja possivel extrair informacoes necessarias para a criacao de uma
tarefa na [APIl do Todoist. Para melhorar a qualidade de sua resposta este agente

recebe informagoes atualizadas de data e hora.

3.3.4 Funcionalidades

O sistema conta com dois niveis de permissoes de usuério o bdsico e o adminis-
trador. O usuario bésico tera acesso apenas as funcionalidades basicas do sistema,
como iniciar um chat e vincular sua conta do Todoist. Também possui o poder de
gerir informacoes do seu proprio usuério, como alteracao de senha. Ja& um usuario
administrador, além de incluir todas funcionalidades de um usuario bésico, também
possui um grupo de ferramentas para gerir todos os usuarios do sistema, podendo

alterar informacoes, aprovar ou bloquear o acesso de outros usuarios.

O sistema permite que o usuério crie uma conta fornecendo o primeiro nome, o
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ultimo nome, email e senha. Apos solicitar o cadastro o usuério, devera ser aprovado
por um administrador para conseguir iniciar um chat com o assistente virtual. Uma
vez aprovado, o usuario devera se autenticar ao sistema para poder conversar com
o assistente. Ja para ter acesso as funcionalidades de criacao de evento, o usuario
devera permitir o acesso a sua conta do Todoist, ao fornecer a chave de [APIl disponivel

no proprio aplicativo do Todoist.

O principal fluxo do sistema é o de processamento de mensagens do usuério,
representado pela Figura [3.7, Este fluxo representa a forma como cada um dos
agentes ¢ acionado e as etapas que englobam cada uma das categorias de menagens
mencionadas anteriormente, nele estao descritas cada uma das etapas necessaria para
o processamento das solicitagoes do usuario e mostra diferenca entre cada um dos

fluxos.

Como por exemplo, os fluxos de informagao e pergunta, se unificam na etapa de
recuperar os histérico de mensagem para executar o Agente 2, porém no fluxo de
perguntas existe uma etapa de obten¢ao de contexto que inclui uma busca em tempo
real, acesso a paginas web que contenham informagoes relevantes para a solicitacao
do usuério, até finalmente o Agente 1 ser executado para resumir as informacoes

obtidas e de fato criar um contexto.

Por outro, lado para a de criacao de eventos o fluxo executado é totalmente
separado dos demais, tendo uma etapa de enriquecimento de contexto fornecendo a
data e hora da solicitagao, para que entao o Agente 3 possa decompor a mensagem
do usuério, para enfim se comunicar com a[APIl do Todoist e efetivar a criacao do
evento. Todos os fluxos se unificam na etapa final para armazenar o histérico e enviar

a resposta ao usuario.



Capitulo 4

Implementacao da Arquitetura

Proposta

Neste capitulo, seré apresentada a implementagao da solugao proposta. Abor-
dando as tecnologias utilizadas, as etapas e camadas necessarias para o desenvolvi-
mento, além das funcionalidades do sistema detalhando os prompts necessarios para

executar as tarefas solicitadas.

4.1 Tecnologias

Para desenvolver a aplicacao foi necesséria a utilizacao de diversas tecnologias.
No front-end foi utilizado o framework Vue.jﬂ com TypeScript ([ITS])EL que por se
tratar de uma linguagem fortemente tipada pode ajudar na deteccao e prevencgao de
alguns erros. J& no back-end foi escolhido o framework para Pythonf}, FastAPIY, que
fornece uma interface simples e objetiva para a criacao de API’s Representational
State Transfer (REST). Na camada de persisténcia foram utilizados o PostgreSQI|

e o Redif’, que sdo responsaveis pelo armazenamento dos dados do sistema e cache,

L<https:/ /vuejs.org/>
2<https://www.typescriptlang.org/ >
3<https:/ /www.python.org/>
4<https://fastapi.tiangolo.com />
S<https:/ /www.postgresql.org/ >
6<https://redis.io/ >
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respectivamente. Vale destacar também a utilizagao do framework Langchain[] que é
responsavel tanto pela integragao com os LLMs da OpenAl, quanto pela integragao
com a API do Serper. O detalhes de cada tecnologia mencionada serao abordados

nas subsecoes a seguir.

4.1.1 TypeScript

O se trata de um superset fortemente tipado para JavaScript ([IS) que tem
como principal objetivo garantir a seguranca de tipos das variaveis da aplicagao. Com
isso ele é capaz de melhorar a qualidade e legibilidade em comparagao & aplicagoes
JavaScript, além de apresentar também pequenas melhoras em relacionadas a erros

(BOGNER; MERKEL), [2022).

Além dos beneficios citados anteriormente, por se tratar de um superset, o
¢ capaz de manter interoperabilidade com codigo escrito em [IS, entao caso seja
necessario utilizar alguma biblioteca desenvolvida em [JS], esta podera ser integrada

ao sistema de forma transparente.

4.1.2 Vue.js

O Vue.js € um framework para desenvolvimento de interfaces de usuério, que
devido a sua simplicidade, desempenho e flexibilidade se mostra uma boa opcao de
ferramenta para aplicacoes front-end. Uma das principais caracteristicas do Vue.js
é a sua arquitetura baseada em componentes, o que permite que cada parte da
interface seja desenvolvida em modulos independentes, facilitando sua manutencao e

reutilizacao.

4.1.3 FastAPI

O FastAPI é um framework Python que tem como objetivo facilitar a criacao
de APT’s REST. Por ter sido desenvovido utilizando bibliotecas e frameworks

consolidados de Python, como o Starlette e o Pydantic, disponibiliza uma [AP]l

"<https:/ /www.langchain.com />
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simples para criacao de rotas através de decorators e gera a documentacao da API
de forma automética. O FastAPI tém se mostrado, entdao, uma boa alternativa para

o desenvolvimento de aplicagoes Python.

4.1.4 Langchain

O Langchain foi escolhido devido a sua capacidade de abstrair a integracao com
diversos LLM’s, além de possuir um grande niimero de integracoes com aplicagoes
externas, como ¢é o caso do Serper que foi utilizado para o enriquecimento de contexto

dos prompts executados pela aplicacao.

4.1.5 PostgreSQL

O PostgreSQL é um Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados (SGBDI) de
codigo aberto que vem sendo amplamente utilizado nas tltimas décadas. Possui
confiabilidade, robustez, grande variedade de tipos de dados e estruturas de dados
avancadas. Isto aliado ao fato de ser gratuito para utilizacao mesmo em ambientes
de producao, o PostgreSQL se destaca na escolha de um [SGBDI Além disso, sua
conexao em aplicagoes Python é bem simples e consolidada o que o torna uma

excelente opgao para este projeto.

4.1.6 Redis

O Redis se trata de um banco de dados chave-valor, nao relacional e em memoria,
que é amplamente utilizado para armazenar os caches das aplicagoes. A principal
vantagem da utilizacao do Redis para este projeto serd manter os tokens de autenti-
cagao e o contexto das conversas do usuéario, tendo como principal objetivo reduzir a
quantidade de acessos ao banco de dados relacional e melhorar o tempo de acesso a

informacgoes que precisam ser acessadas de forma constante.
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4.2 Desenvolvimento

O projeto é constituido por duas aplicagoes, a primeira delas, o front-end, é
responsavel pela a parte visual do projeto e que sera acessada pelo usuario durante suas
interacoes e se conectar a segunda camada, o back-end. Ja o back-end é responsavel
pelas regras de negbcio do projeto, conexao com as camadas de persisténcia e

integragao com sistemas externos.

4.2.1 Front-End

O front-end foi desenvolvido utilizando Vue.js com [I'S, como mencionado anteri-
ormente. De modo geral o front-end precisa possuir as paginas HyperText Markup
Language (HTMTLI) correspondentes a cada uma das interfaces que pode ser acessada
pelo usuério, ser capaz fazer requisi¢oes a [APIl para permitir que o usuario possa
utilizar as funcionalidades do sistema e além disso deve ser capaz de armazenar
algumas informacoes de forma local, como o token de usuario, para permitir interacao

do usuério com o sistema.

O sistema foi dividido em seis paginas que o usuario poderé ter acesso, onde cada

uma delas é responsavel por uma funcionalidade, sao elas:

e Péagina Inicial;

Pagina de Login;

Pagina de Cadastro;

Pégina de Mensagens;

Pagina de Edicao de Usuario;

Pagina de Listagem de Usuarios.

Ja a aplicagao foi organizada conforme mostra a Figura [4.1] onde a pasta com-
ponents possui todos os componentes reutilizaveis da aplicagao, como cabegalhos e
campos de texto, ja na pasta views é onde ficam todas as paginas listadas anterior-
mente e é também onde sao utilizados os componentes, a pasta routers é responsavel

por definir a rota de acesso de cada uma das paginas através do navegador e a pasta
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store mantém todas as regras de armazenamento local de acordo com cada uma das
funcionalidades ou componentes. Por fim, o arquivo api.services.ts é responsével por
centralizar todas as chamadas de [AP]I] realizadas pelo front-end. As interfaces de

usuario e seus respectivos endpoints serao detalhados nas proximas segoes.

components
routers
store

views

o
o
o
[EPY
_"j api.services.ts

Figura 4.1: Organizagao do projeto do front-end

4.2.2 Back-End

Como mencionado anteriormente, o back-end foi desenvolvido na linguagem
Python utilizando o framework FastAPI, que por sua vez nao possui um padrao
arquitetural rigido, podendo ser adaptado de acordo com a necessidade de cada
sistema. No caso do Allfred, pode-se dizer que, no back-end, a arquitetura utilizada
¢ uma adaptacao do Model-View-Controller (MVC), onde os routers e schemas,
desempenham o papel comumente atribuido ao view, além disso foi incluida uma
camada adicional, chamada services, responsavel pela integracao com aplicacoes

externas, como mostra a Figura [£.2] Os papeis de cada uma dessas camadas sao:

e Schema: camada onde sao definidos os objetos aceitos pela[API e também os
objetos de retorno, nele é possivel incluir validagoes especificas para cada um
dos atributos, além de ser possivel fazer alguma manipulagao de valores no
momento de criacao do objeto, geralmente seus atributos possuem correlagao

com as colunas do banco de dados;

e Router: nele sao definidos os endpoints disponiveis e os respectivos schemas
de cada um deles, além disso também é responséavel por validagdes mais iniciais

como autenticacao e permissionamento;
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Figura 4.2: Diagrama arquitetural Model- View-Controller

e Controller: se trata de uma camada crucial do sistema ja que se comunica
com routers, services e models, sendo responsavel pelas regras de negocios de

cada um dos endpoints dinsponiveis;

e Services: ¢ a camada de integracao com servigos externos, onde no caso do
Allfred é responsavel por gerenciar as integracoes com ChatGPT, Serper e

Todoust;

e Model: responsavel por mapear e abstrair todas as interagoes com o banco
de dados, tem como principal objetivo garantir a recuperagao e persisténcia

dos dados do sistema.

Uma das vantagens de utilizar o FastAPI é o fato dele criar automaticamente uma
documentagao Swagger contendo as informagoes de todos os endpoints disponibiliza-
dos pelo sistema, vide a Figura [4.3] nela é possivel ver todos os endpoints disponiveis
na [APIl do Allfred, separados por contexto. Para acessar essa documentacao basta

acessar o endere¢o onde a [APl esta sendo executada seguido do caminho /docs.
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@ localhost:8000fdocs T & Incognito

Allfred AP| T2 <
fopenapi json
AP| responsavel pelas regras de negocios e acesso as demais funcionalidades do Allfred.
Login ~
/login Permite Que O Usuario Acesse Sua Conta Nz
Messagem ~
/message Envia Uma Nova Mensagem. v
E /message/{client} Retoma Todo O Histérico De Mensagens. A4
Usuario N
E Juser Lista Todos Os Usuérios. Disponivel Apenas Para Adminstradores. v
/user Cria Um Novo Usuério. ~
= Juser/{client} Retona Um Usuério Pelo Seu Id N
Juser/{client} Atualiza Um Usuric Pelo Seu ld. v
‘m Juser/{client} ExcluiUm Usuario Pelo Seu Id v
/user/{client}/activate AtivaUm Usuério Pelo Seu Id. Dispanivel Apenas Para Adminstradores. v
Juser/{client_id}/deactivate Desativa Um Usuario Pelo Seu Id. Disponivel Apenas Para Adminsiradores. v

Figura 4.3: Documentacao da [AP]]

4.3 Interfaces e Funcionalidades

O sistema possui seis paginas que sao responsaveis por permitir que o usuario
acesse cada uma das funcionalidades. Cada uma dessas pagina pode acessar um ou
mais endpoints da[APIl A lista endpoints esta disponivel na documentacao da [APTl
como mostra a Figura As proximas subsegoes contém detalhes da implementagao

e a correlacao de cada tela com as suas respectivas funcionalidades.

4.3.1 PAgina Inicial

A pégina inicial é uma pagina simples com a explicacao do projeto, porém nao
existem chamadas ao back-end. Essa pagina ¢é responsavel por apresentar o projeto
de forma resumida, explicando seus objetivos principais e forma de funcionamento.

Como mostra a Figura 4.4
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0 projeto AIlfred foi desenvolvido como
projeto final do —curso de Ciéncia da
Computacdo da Universidade Federal Rural do
Rio de Janeiro(UFRRJ), pelos alunos Fellipe
Bravo Ribeiro Pimentel e Gabriel de Oliveira
Segobia e orientado pelo Professor Doutor
Filipe Braida do Carmo.

0 projeto se trata de um assistente
virtual web que se conecta a API da Open AI
para acessar modelos do ChatGPT. Nosso
principal diferencial é a capacidade do
sistema buscar informagdes em tempo real para
melhorar a qualidade das respostas fornecidas
e também a possibilidade de integracdo com
uma conta do para a criagdo de
eventos assim como é feito em assistentes
virtuais convencionais.

Figura 4.4: Tela Inicial

4.3.2 Cadastro de Usuario

A tela de cadastro é responsével pela criacao de novos usuarios nela o usuéario
precisa informar seu primeiro nome, dltimo nome, email, que precisa ser tnico,
e senha, como observado na Figura [4.5] Para realizar o cadastro o front-end iré
executar uma requisi¢ao no endpoint POST /user e caso as informagoes sejam validas

0 novo usuario seré criado.

4.3.3 Login

Para realizar o login o usuario precisara informar seu email e senha, conforme
a Figura o front-end ira fazer uma requisi¢do no endpoint POST /login, caso
a conta esteja ativada e as informacoes estejam corretas, um token de sessao sera

criado e o usuario redirecionado para a tela de mensagens.

4.3.4 Configuragoes

A tela de configuragoes pode ser apresentada de duas formas, na visao de um

usuario bdsico, conforme a Figura [4.7] onde ele poderéa alterar sua senha e incluir
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< home

nome sobrenome
email

senha

cadastre-se

j4 possui cadastro? acesse sua

Figura 4.5: Tela de Cadastro

< hone

lembre-se de mim

entrar

novo por aqui? cadastre-s

Figura 4.6: Tela de Login

sua chave de [APIl do Todoist ou na visao de um usuario administrador, onde ele
tera acesso a lista de usuarios, representada na Figura [4.8] onde um administrador
podera alterar informacoes de outros usuérios, podendo também bloqueé-los ou

desbloqueé-los.
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O endpoint utilizado para atualizar as informagoes dos usuarios é o PATCH /user
e para listar os usuérios, funcionalidade disponivel apenas para administradores, é
GET /user. Vale também ressaltar, que caso a chave de[APIldo Todoist seja enviada,
um projeto no Todoist seré criado com o nome Allfred onde serao criados os eventos

do usuario.

&

"

editar usuario

nome sobrenome

email

senha

A chave de api todoiste

Figura 4.7: Tela de Edi¢ao de Usuério quando acessada por usuario basico

4.3.5 Mensagens

Apos ser aprovado por um usuario administrador, o novo usuario podera comegar a
interagir com o assistente, a tela de mensagens como mostra a Figura[4.9, é composta
por uma caixa de texto onde o usuério pode digitar e enviar suas mensagens, o
historico de perguntas e respostas fica acima da caixa de texto, onde em vermelho do
lado direito estao as solicitagoes do usuario, enquanto as respostas fornecidas pelo

Allfred ficam em azul do lado esquerdo.

Quando o usuario enviar uma mensagem o front-end ird enviar uma requisi¢ao
ao back-end através do endpoint POST /message. O sistema iré verificar se o token
de usuario ¢ vélido e caso seja o primeiro agente(Agent 0) sera executado. De modo

geral o prompt de um agente é composto trés informagoes principais, a especialidade
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{03 minhas configuragbes

a

usuvarios

% usuarios

nome email status

Figura 4.8: Tela de Listagem de Usuérios disponivel apenas para administradores

Ola Gabriel, me chamo Allfred. Como posso te ajudar hoje?

0la me chamo Gabriel, como vocé se chama?

Figura 4.9: Tela de Mensagens

do agente que diz suas caracteristicas e como ele deve executar sua tarefa, chamado
de backstory, um template que informa o que é agente precisard executar e um
mput que de modo geral se trata da mensagem enviada pelo usuario, em alguns

casos 0 agente precisara de informagoes extras, um contexto, que sera adicionado ao
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backstory conforme o codigo avanca.

No caso o Agent 0 é responsavel por classificar a mensagem do usuério em
trés categorias PERGUNTA, INFORMACAO ou EVENTO, como representado no
Codigo Prompt Agent [0} Essa classificacao é essencial para determinar o fluxo que

seré executado e quais agentes precisarao ser acionados.

Prompt Agent 0: Categoriza as requisi¢oes do usuario em PERGUNTA,
AFIRMACAO ou EVENTO
Data: input /* Qual o nome do maior animal do mundo? */
Result: category /* PERGUNTA */
llm < chat-gpt-3.5-turbo

backstory < "Vocé é um Agente especializado em categorizar instrugoes de
forma objetiva. As possiveis categorias sio PERGUNTA, INFORMACAO
ou EVENTO. A instrugao a ser classificada estara representada entre os
delimitadores ###."

template < "{backstory} Dada a seguinte instrugao classifique-a
respondendo apenas a categoria: ###{input }##+#"

agent < create-agent (lim, backstory, input, template)
category <— agent.execute ()

return category

Caso a mensagem do usuério seja classificada como uma PERGUNTA, o sistema
iréd fazer uma busca no Google através da[APIldo Serper, essa busca ira retornar uma
lista de links que podem ajudar a responder a solicitacao do usuario e em alguns
casos pode retornar também uma resposta objetiva para pergunta. Em seguida, o
sistema fard uma requisicao em cada um dos links para retornar suas respectivas
paginas [HTMII dessas paginas serao extraidas as informagoes textuais contidas em
cada uma delas, removendo tags e scripts que nao sao relevantes no processo, apos

essa etapa de busca e limpeza dos dados o Agent 1 entra em acao.

Como mostra o Codigo Prompt Agent 1, o Agent 1 é responsavel por, dado o
contexto adquirido na etapa anterior, resumir todas as informagoes obtidas focando em
responder a pergunta feita pelo usuario, como nao se trata de um agente responsavel

por responder de fato responder ao usuario a pergunta feita, esse resumo pode ser
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mais longo e conter informagoes adicionais a respeito do tema. Ao final do processo
o Agente 1 ira fornecer uma resumo que traga informagcoes relevantes referentes &
pergunta do usuério, onde o mesmo serd utilizado para aprimorar a resposta do

agente responsavel pela resposta final.

Prompt Agent 1: Responsavel por enriquecer o contexto das perguntas
feitas pelo usuéario e responder com um resumo sobre o tema

Data: input, content, answer
Result: summary
[lm < chat-gpt-3.5-turbo

backstory < "Vocé é um Agente especializado em extrair informagoes
relevantes de um texto coletado na internet. Seu objetivo é resumir essas
informagoes em uma resposta que contenha entre 3 e 5 paragrafos. O
resumo deverd conter apenas informagoes que sejam capazes de responder a
pergunta do usuério e todo o restante devera ser descartado. Caso aja uma
resposta correta objetiva ela estara delimitada por === e vocé deve
consideréa-l4 como a tnica resposta correta ao elaborar o resumo. Contetdo
a ser resumido estara delimitado entre << <. A pergunta do usuario estara
delimitada entre #+#+#. Anélise o seguinte o texto << <{content}<<<.
Resposta: ==={answer}==="."

template < "{backstory} Crie um resumo capaz de responder a seguinte

pergunta: ###{input}###"

agent < create-agent (llm, backstory, input, template)
summary <— agent.execute ()

return summary

Por ultimo, fechando o fluxo da categoria PERGUNTA, o Agent 2 sera executado.
Por se tratar de um agente responsavel por dar a resposta final ao usuério, ele iré
utilizar tanto o contexto fornecido pelo Agent 1, quanto o historico de interagoes do

usuério para fornecer a resposta, como mostra o Codigo Prompt Agent [2]

Por outro lado, caso a mensagem do usuario seja classificada como uma INFOR-
MACAO, o fluxo executado pelo sistema sera similar ao anterior, porém nao havera
a necessidade de busca, limpeza e resumo dos dados, tendo em vista que logo apos
o Agent 0 o Agent 2 & executado, porém dessa vez sem a inclusao contexto como

ocorre no fluxo de PERGUNTA.
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Prompt Agent 2: Allfred: Responsavel por consolidar o histérico de
mensagens e contexto, quando houver, para responder ao usuario

Data: input, history, context
Result: answer
llm < chat-gpt-3.5-turbo

backstory < "Vocé é um assistente virtual chamado Allfred. Sua fungao é
responder perguntas feitas pelo usuario. Sempre que houver um contexto ou
historico de mensagens eles devem ser lavados em consideragao na hora de
responder a pergunta. Se for possivel responder apenas com as informacgoes
contidas no historico, ignore o contexto. O contexto, quando houver estara
delimitado entre << <. O histoérico, quando houver estara delimitado entre
===, A solicitagado do usuario estara delimitada entre ##+#"

template < "{backstory} Contexto: << <{context}<<< Historico:
==={history}=== Responda a seguinte solicita¢ao do usuério:
Ht+{input 444"

agent <— create-agent-with-memory (llm, backstory, input, template,
context, memory)

answer < agent.execute-with-memory ()

return answer

Por fim, caso a mensagem do usuario seja classificada como um EVENTO, para
que o sistema possa prosseguir o usuério precisa ter cadastrado sua chave do Todoist,
como explicado em[4.3.4] caso contrario o sistemé ira informar que nao pode prosseguir

com essa solicitacao.

Se o usuario possuir uma chave cadastrada, o Agent 3 serd responsavel por
decompor a solicitagao do usuario, para extrair informagoes como assunto, data e
hora. Para isso o agente ira receber como contexto data e a hora exatas da solicitagao,
dando a ele uma referéncia precisa na hora de extrair as informagoes do evento.
Apos seu processamento o Agent 8 devera responder apenas um JavaScript Object
Notation (IJSONI]), onde cada atributo serda uma das informagoes solicitadas como

mostra o Codigo Prompt Agent

A partir dessas informagoes extraidas, o sistema ird criar um objeto capaz de
solicitar a criagao de uma tarefa na[API do Todoist e com isso o ira retornar para o

usuario que um evento foi criado em sua conta.



4.4 Comparacao e Analise de Resultados 45

Prompt Agent 3: Responsavel por decompor a solicitagao do usuario e
extrair os elementos necessarios para a criacao de um evento.

Data: input

Result: event

llm <+ chat-gpt-3.5turbo

now < datetime.now() /* 14 de Julho de 2024 &s 22:41:00 no
timezone America/Sao_Paulo x/

backstory < "Vocé é um Agente especializado em decompor a solicitagao do
usuario afim de retornar um objeto JSON. Esse objeto deve possuir um
atributo subject, um atributo date no formato yyyy-mm-dd e um atributo
time no formato H:M:S e caso a solicitagao do usuario nao possua
informacoes de tempo o horario padrao deve ser as 9h da manha. Considere
que hoje {now}"

template < "{backstory} De acordo com o objeto definido anteriormente,
responda apenas o objeto JSON que corresponda ao seguinte comando:

{input}"

agent <— create-agent (lim, backstory, input, template)
category <— agent .execute ()

return event

A Figura mostra o exemplo de um chat que que contempla todas as categorias
de mensagens e a resposta fornecida pelo chat, ja a Figura [4.11 mostra os eventos

criados no calendario do Todoist apos essas interagoes.

4.4 Comparacao e Analise de Resultados

Nesta secao foram comparadas as respostas dadas pelo Allfred em relagao aos
modelos GPT-3.5 Turbo e modelo GPT-40. Para simplificar a comparagao foram
feitas apenas solicitagoes classificadas como PERGUNTAS e no caso do Allfred,
apenas o Agente 1 e o Agente 2 foram utilizados. Para se conectar aos demais
modelos foram criados dois agentes genéricos que tem como tnica funcao enviar a

pergunta feita para cada um desses modelos.

A Tabela mostra a lista de perguntas realizadas e outras quatro colunas

adicionais, com a resposta esperada e as respostas dadas pelo Allfred, GPT-/o e o
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Olé Gabriel, como posso ajudar vocé hoje?

——] INFORMACGAO

I———— I R

Seu evento revisar o texto do TCC foi criado com sucesso

Com a desisténcia do ex-presidente Joe Biden da
reeleico, sua vice-presidente Kamala Harris se tornou
a principal candidata democrata na corrida
presidencial. Além dela, outros possiveis candidatos

democratas incluem Gary Newson, Gretchen Whitner,
Josh Shapiro e Cory Booker. A desisténcia de Biden
causou incertezas, mas também oportunidades para
os republicanos se prepararem para a corrida
presidencial nos EUA.

Ah preciso que me lembre também de defender o TCC na
[pnsxima sexta as 9h _I EVENTO

Seu evento defender o TCC foi criado com sucesso em
sua conta do To

( >)

Figura 4.10: Tela de Mensagens indicando a classificagao

Upcoming
July 2024 ¢ Today > Overdue: 8 (]

Sun 21 Mona Tue 23 Wed 24 Thu 25 Fri 26 Sat 27

All day

7:51AM L

9AM i
2 ) defender o TCC

9-10 AM

10 AM
1AM
12PM

1PM
revisar o texto do
TCC

1-2 PM

2ZPM

3PM

Figura 4.11: Calendario do Todoist apés criacao de eventos

GPT-3.5 Turbo. Vale ressaltar que os resultados foram obtidos em 16 de Julho de
2024, logo as respostas de informacoes sensiveis ao tempo podem sofrer alteragoes,

outro detalhe importante é que algumas respostas foram reduzidas na tabela para
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exibir apenas as informagoes objetivas referentes a pergunta feita, porém foi feito de

modo que nao prejudique o entendimento e analise das respostas.

Como é possivel notar, em comparagao ao GPT-40 e ao GPT-3.5 Turbo, o Allfred
foi capaz de responder a maioria das perguntas de forma correta, tendo errado
apenas a pergunta de niimero 5, onde o GPT-3.5 Turbo falhou em responder todas as
perguntas sensiveis a tempo e até mesmo o GPT-/o0, que é um modelo mais recente e
robusto, por nao ser capaz de obter informacgoes em tempo real falhou em responder

a maior parte das perguntas realizadas.

De qualquer forma, apesar do Allfred ter respondido corretamente a maior parte
das perguntas, esses acertos nao podem ser considerados constantes, ja que eles
dependem da qualidade das informacoes obtidas em tempo real utilizadas para
enriquecer o contexto, podendo sofrer variagoes. Como nao foi o foco deste trabalho
fazer uma analise comparativa, nenhum método objetivo foi utilizado com os dados
apresentados na Tabela seus resultados ilustram apenas como a experiéncia de

usuario pode ser aprimorada.
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Capitulo 5

Conclusoes

Esse capitulo ird apresentar as consideracoes finais referentes a proposta e desen-
volvimento da ferramenta. Além disso, serao levantadas as limitagoes da ferramenta,
possiveis melhorias e projetos futuros que podem complementar o projeto desenvol-

vido neste trabalho.

5.1 Consideracoes Finais

A expectativa do surgimento de ferramentas que utilizem LLM’s para executar
tarefas objetivas para o usuario se mostra cada vez maior. Recentemente, a Apple
anunciou que em sua proxima atualizagao de sistemas operacionais ird fornecer
diversas funcionalidades que utilizam [LLM]| para executar tarefas mais complexas
e até mesmo a Siri ird receber atualizagoes nesse sentido. Outras empresas como
Google e Microsoft também estao trabalhando para aprimorar seu ecossistema com

essas tecnologias.

Este projeto teve como principal objetivo demonstrar que é possivel criar um
assistente virtual utilizando [LLMl Pode-se concluir que o trabalho ndo apenas
foi capaz de responder perguntas e de executar tarefas objetivas, mas também de

melhorar as respostas fornecidas pelo modelo utilizado.
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5.2 Limitacoes e Trabalhos Futuros

Apesar dos bons resultados obtidos no desenvolvimento do Allfred, foram iden-
tificados alguns pontos que poderiam melhorar ainda mais a qualidade do sistema
e principalmente a experiéncia do usuério, tornando as interagoes mais fluidas e

podendo aumentar o engajamento do usuario com a plataforma.

O primeiro ponto seria, realizar algumas operacoes como chamadas de[APIle busca
de dados externos de forma assincrona. Por serem necessarias diversas operacoes
dessa natureza, algumas interagoes do usuario podem demorar para obter um retorno.
Isso acontece principalmente pelo fato de todas as operagoes de Input/OQutput
serem executadas de forma sequencial, torna-las assincronas traria uma grande

melhoria para a experiéncia do usuario.

Também poderiam ser criados novos agentes responséveis por refinar ainda mais
as etapas do processo e principalmente melhorar as respostas fornecidas, ja que
apesar de ter apresentado uma boa margem de acertos, o Allfred respondeu algumas
perguntas de forma muito objetiva e até mesmo alguns ajustes nos prompts existentes

poderiam ajudar a melhorar as respostas para que elas parecam mais naturais.

Além disso, diversas funcionalidades poderiam ser incorporadas ao projeto, como
a possibilidade de integrar a[APIl do Allfred como algum sistema movel de mensagens
e permitir com o que o usuéario interaja com ele diretamente através desses aplicativos

e até mesmo incluir a possibilidade do usuéario interagir por mensagens de voz.

Outra funcionalidade interessante seria a possibilidade de ter mais integracoes
focadas em tarefas objetivas e talvez uma versao do Allfred voltado para casas
inteligentes. Por fim, também seria possivel testar como o sistema funcionaria
utilizando um [LLM] local, sem a necessidade de se conectar com um modelo via
[APT isso provavelmente reduziria o tempo de resposta para o usudrio e o custo para

execucao do sistema.
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