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RESUMO

Este projeto propde o desenvolvimento e implementacdo de um chatbot com Inteligéncia
Artificial para o comércio eletrénico brasileiro, visando obter insights valiosos e impulsionar a
eficiéncia operacional. A pesquisa, que se baseia no crescimento da IA no pais e na
necessidade de personalizacdo do comércio eletrébnico, desenvolveu um modelo com
interface de chat e treinamento em dados sintéticos. A avaliacdo em ambiente de testes
revelou que a decomposicdo de perguntas e o roteamento adaptativo com APIs foram mais
eficientes que o modelo RAG com Self-RAG, especialmente em cenarios complexos.
Recomenda-se melhorias na compreensdo de dados temporais complexos e a continuagao
da exploragédo de abordagens de roteamento inteligente e integracdo de APIs para fornecer
recomendacdes estratégicas mais relevantes e acessiveis. O estudo demonstra o potencial
da IA para o desenvolvimento de chatbots inteligentes que podem auxiliar lojistas na tomada
de decisbes estratégicas no e-commerce, abrindo caminho para um futuro mais eficiente e
personalizado para o comércio eletrdnico brasileiro.
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ABSTRACT

This project proposes the development and implementation of an Artificial Intelligence chatbot
for Brazilian e-commerce, aimed at gaining valuable insights and enhancing operational
efficiency. Based on the growth of Al in the country and the need for personalization in e-
commerce, the research developed a model with a chat interface and training on synthetic
data. Testing in a simulated environment showed that question decomposition and adaptive
routing with APIs were more effective than the RAG model with Self-RAG, particularly in
complex scenarios. Improvements in understanding complex temporal data and further
exploration of intelligent routing approaches and API integration are recommended to provide
more relevant and accessible strategic recommendations. The study demonstrates the
potential of Al in developing intelligent chatbots that can assist retailers in making strategic
decisions in e-commerce, paving the way for a more efficient and personalized future for
Brazilian e-commerce.
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INTRODUCAO

Com o progresso da inteligéncia artificial, assistentes virtuais tém surgido com
muita frequéncia para auxiliar pessoas em diversas areas, destacando-se pela
capacidade de processamento de dados e aprendizado continuo. A ferramenta

ChatGPT, lancada no final de 2022, é um exemplo notavel dessa tendéncia,
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contribuindo significativamente para a popularizacédo da IA tanto no meio académico
quanto na industria (LIU et al., 2023).

Proposto por Turing (1950), o Teste de Turing é uma referéncia no campo do
desenvolvimento da inteligéncia artificial (IA), oferecendo uma definicdo operacional
de inteligéncia. Para ser aprovado no teste, um programa deve demonstrar
habilidades cruciais, incluindo processamento de linguagem natural (PLN),
representacdo de conhecimento, raciocinio automatizado e aprendizado de maquina
(NORVIG, 2013).

O processamento de linguagem natural é essencial para o funcionamento de
agentes conversacionais. Através dele, os programas interpretam texto ou fala de
entrada e produzem respostas Uteis e adequadas, possibilitando a realizacdo de
conversas de forma alternada (BENGFORT; BILBRO; OJEDA, 2018). O aprendizado
de maquina complementa essa capacidade, permitindo que os sistemas se adaptem
com base em novos dados e lidem com problemas complexos que envolvem grandes
quantidades de informacdes (GERON, 2021).

A medida que a tecnologia avanca, a ampla implementacdo de arquiteturas de
aprendizagem profunda para diversas tarefas de processamento de linguagem natural
se mostra vantajosa. Essa tecnologia permite que os sistemas aprendam a utilizar
conhecimentos prévios para compreender informacfes e capturar oS aspectos
semanticos e sintaticos relevantes, proporcionando um processamento da linguagem
mais eficiente e preciso (DENG; LIU, 2018). Esta evolu¢cdo tem contribuido
significativamente para o aprimoramento de sistemas de inteligéncia artificial no
contexto da linguagem natural.

Sendo essenciais para gerenciar interacdes dos usuarios, essas tecnologias
empregadas em chatbots de IA sdo de altissimo valor para fornecer experiéncias
personalizadas de forma interativa, contribuindo assim para a satisfagdo do usuéario e,
por conseguinte, proporcionando beneficios significativos para os negdécios que as
adotam.

Em um cenario marcado pela rapida migracdo para o e-commerce durante a
pandemia, impulsionada pelo fechamento das lojas fisicas e pelo consequente
aumento exponencial das vendas online conforme relatado por E-Commerce Brasil
(2021), muitos lojistas se viram diante do desafio de se adaptar a um novo mercado

de forma rapida e eficiente.
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Diante desse contexto e da lideranca do Brasil no uso de inteligéncia artificial na
Ameérica Latina (SAS, 2022), este projeto se prop6s a auxiliar os lojistas, tanto os
experientes quanto 0s que ingressaram recentemente no e-commerce a obter insights
valiosos, melhorar a tomada de decisdes estratégicas e impulsionar a eficiéncia
operacional.

O foco principal do projeto foi investigar o funcionamento de um chatbot equipado
com IA e sua aplicacdo no cenario do comércio eletrénico brasileiro. Para isso, foi
desenvolvida uma interface interativa, utilizando dados sintéticos provenientes do
ambiente online, permitindo a geracdo de informacdes relevantes tanto em uma
perspectiva global do e-commerce quanto de forma especifica para atender as
necessidades dos lojistas em suas vendas.

1. REFERENCIAL TEORICO

Esta secdo apresenta o referencial tedrico utilizado para embasar o trabalho
proposto. Inicialmente, sdo abordados os fundamentos das tecnologias de chatbots
inteligentes, destacando os conceitos essenciais e as principais tecnologias que
possibilitam o desenvolvimento desses sistemas. Em seguida, sdo exploradas as
tecnologias envolvidas na criagdo de um agente de inteligéncia artificial, como
algoritmos de aprendizado profundo e arquiteturas de redes neurais. Por fim, a secao
detalha como um agente com foco em dados do comércio eletrénico brasileiro pode

ser construido, analisando os desafios e solu¢des especificos desse contexto.

1.1 Fundamentos das Tecnologias de Chatbots Inteligentes

“‘ELIZA € um programa que opera dentro do sistema de compartilhamento de
tempo MAC do MIT, que torna possiveis certos tipos de conversacdo em linguagem
natural entre homem e computador” (WEIZENBAUM, 1966, p. 01, traduc&o nossa).

Sendo o precursor da interacdo natural entre humano e computador, ELIZA foi
essencial para o entendimento e avanco da area de chatbots, influenciando
significativamente na evolugéo dos chatbots modernos. Com 0 objetivo de permitir
uma comunicagdo mais estruturada e eficiente, seu desenvolvimento envolveu a
formulacdo e aplicacdo de um conjunto predefinido de regras de funcionamento

conforme é ilustrado na Figura 1.
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Figura 1 — Interface de usuario do ELIZA
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ELIZA > (PLEASE TYPE IN ALL CAPS) WHAT'S YOUR NAME DEAR 7

MIT

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

AMIT > CAN I TALK ABOUT MY PROBLEM 7

ELIZA > SURE... !

AMIT > DUE TO ON GOING EXAMS IM COLLEGE, I HAYE 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...

Fonte: Akyon (2018).

Segundo Schlicht (2016), os chatbots podem funcionar de duas formas: por regras
ou por aprendizado de maquina (AM), sendo o primeiro mais limitado, podendo
responder consultas simples com respostas predefinidas. Dessa forma os chatbots
com inteligéncia artificial vem ganhando popularidade atualmente, sendo capazes de
aprender e se adaptar as necessidades dos usuarios.

Conforme Matrtins et al. (2020), até meados dos anos 1980, os algoritmos eram
principalmente criados com base em conjuntos de regras manuais, contudo, ao final
da década, houve uma revolucdo no processamento de linguagem natural com a
introducdo de algoritmos de aprendizado automéatico. Como base para diversas
tecnologias atuais, o aprendizado de maquina é uma subéarea da IA bem utilizada para
solucionar a crescente complexidade dos problemas, e lidar com o aumento da
velocidade e volume de dados gerados por diferentes setores (FACELI et al., 2021).

Para que os chatbots possam entender e interpretar a linguagem humana de forma
natural, é preciso utilizar ferramentas capazes de permitir essa interacdo. Uma dessas
€ o PLN, que representa um subcampo da inteligéncia artificial dedicado a capacitar
computadores a processar, interpretar e gerar linguagem humana de forma natural
(BLETE; CAELEN, 2023).



No processamento de linguagem natural, a analise da linguagem é dividida em
estagios que abrangem varias tarefas, como classificacéo de texto, geracéo de texto,
resposta a perguntas e traducdo. Esses estagios refletem questdes tedricas
linguisticas, como sintaxe, semantica e pragmatismo, podendo ser decompostos em
mais etapas conforme representado na Figura 2 (DAMERAU; INDURKHYA, 2010).

Figura 2 — Etapas de avaliacdo na execucéo de processamento de linguagem natural

Significado pretendido do falante

Analise Pragmatica

Analise Semantica

T

Analise Sintatica
A
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#

Tokenizacao

A

Texto

Fonte: Damerau e Indurkhya (2010).

Para Bird, Klein e Loper (2009), outros modelos, como redes neurais multiniveis,
sdo muito mais obscuros, mesmo sendo possivel obter insights é preciso muito mais
trabalho. No entanto, com o avan¢o em poder computacional, otimizagdes nas taxas
de aprendizagem e o surgimento de bibliotecas para auxiliar no desenvolvimento, as
redes neurais estdo rapidamente se tornando referéncia no campo do processamento
de linguagem natural (BENGFORT; BILBRO; OJEDA, 2018).

Rev. ESFERA ACADEMICA TECNOLOGIA (ISSN 2526-4141), vol. 9, n® 2, ano 2024



1.2 Tecnologias de um Agente de Inteligéncia Artificial

Para (Deng; Liu, 2018), o aprendizado profundo se origina das redes neurais
profundas, que sdo caracterizadas por varias camadas dispostas em cascata. Essas
redes sdo inspiradas em sistemas neurais bioldgicos, buscando imitar a complexidade
e a capacidade de aprendizado do cérebro humano. Conhecidas como segmentos
dentro do campo de aprendizado profundo, modelos como redes neurais recorrentes
(RNNSs), que podem ser ajustadas para lidar com o processamento de sequéncias
extremamente longas de dados, e redes de memoéria de curto prazo (LSTMs), uma
variacdo das RNNs que melhora a capacidade de aprendizado a longo prazo
utilizando auto-loops, tém se destacado (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016).

Além disso, as redes neurais convolucionais (CNNs ou ConvNets) tém sido
tremendamente bem-sucedidas em aplicacfes praticas, como no reconhecimento de
imagens e no processamento de video. Outro modelo importante sédo as redes
generativas adversarias (GANs), que tém revolucionado a geracdo de dados
sintéticos, oferecendo novas possibilidades para a criacdo de imagens, textos e outros
tipos de dados. A popularidade desses modelos aumentou significativamente nos
altimos anos, conforme apontam (BENGFORT; BILBRO; OJEDA, 2018).

De acordo com Zhang et al. (2023), os LSTMs séo caracterizados por possuirem
trés tipos de portas: entrada, esquecimento e saida, que desempenham a funcéo de
regular o fluxo de informacfes. Na camada oculta do LSTM, ocorre a geragao tanto
do estado oculto quanto do estado interno da célula de memoria, sendo que somente
0 estado oculto € transmitido para a préxima camada, enquanto o estado interno
permanece interno. Essa arquitetura especifica contribui significativamente para
mitigar problemas de gradientes desaparecendo e explodindo, permitindo que as
redes aprendam com dados mais complexos e de grande extensdo de forma mais
produtiva e precisa.

Adicionalmente, os LSTMs se destacam como um fator importante em diversas
aplicagoes de inteligéncia artificial, como reconhecimento de voz, tradugdo automatica
e processamento de linguagem natural, devido a sua capacidade de aprender
sequéncias longas e analisar o contexto. Essa eficicia € evidenciada pela equacao
de atualizacdo e pela dindmica de retropropagacéo atrativa, como ressaltado por
(KARPATHY, 2015).
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O cenario dos modelos de linguagem neural testemunhou um progresso notavel
nos ultimos anos, impulsionado por avancos arquiteténicos e no poder computacional.
Em 2017, foi introduzido o Transformer, uma arquitetura inovadora que dispensa
mecanismos recorrentes e se baseia unicamente na atencdo para capturar
dependéncias globais entre entrada e saida, permitindo uma paralelizacédo
significativa e um desempenho superior em relacdo aos modelos recorrentes pré-
existentes (VASWANI et al., 2017).

O Transformer segue uma estrutura codificador-decodificador, composta por
multiplas camadas de blocos de atenc&o empilhados. Cada bloco codificador engloba
uma camada de autoatencdo, seguida por normalizagdo, conexao residual e uma
camada de alimentacao direta e os blocos decodificadores replicam a estrutura dos
codificadores, incorporando adicionalmente uma camada de atencdo cruzada para
conectar as representacdes do codificador ao decodificador (YOU; SUN; IYYER,
2020).

Um aspecto fundamental dos Transformers reside na atencdo cruzada e na
autoatencao, presentes também em modelos de linguagem de grande escala (LLMS).
Estes mecanismos, derivados do conceito de atencao, direcionam o foco para os
termos mais relevantes em cada etapa da tarefa, aprimorando o processamento
(BLETE; CAELEN, 2023). A autoatencdo, em particular, destaca-se por sua
capacidade de relacionar as palavras na entrada entre si, demonstrando grande
efetividade em tarefas como geracao de texto e resposta a perguntas, onde o contexto
da frase é crucial para respostas precisas (VASWANI et al., 2017).

Em contrapartida aos Transformers, os Generative Pre-Trained Transformer
(GPT), também baseados na arquitetura geral do Transformer, apresentam uma
distincdo crucial: a auséncia de um codificador (KUBLIK; SABOO, 2022). Essa
caracteristica elimina a necessidade de atencéo cruzada, fazendo com que os GPTs
dependam exclusivamente da autoatencdo dentro do decodificador para gerar
representacfes e previsdes sensiveis ao contexto. Essa simplificacdo os torna
adaptaveis a uma ampla gama de tarefas, além de reduzir significativamente o tempo

de treinamento.
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1.3 Agente com Foco em Dados do Comércio Eletronico Brasileiro

No ambito da Inteligéncia Artificial, os agentes de IA se destacam como
componentes essenciais, integrando diversas funcionalidades para executar tarefas
autonomas com alta eficiéncia. Conforme a documentacdo da Google (2024), um
agente se caracteriza por metas, que descrevem 0 que precisa ser alcancado, e
instrucdes, que delineiam as etapas necessarias para atingir esses objetivos. Para
aprimorar o treinamento do LLM, exemplos de interagbes, conhecidos como
comandos few-shot, séo utilizados.

Aplicacdes que envolvem agentes de IA frequentemente empregam multiplos
agentes trabalhando em conjunto, cada um especializado em processar diferentes
tipos de tarefas. Estes agentes sao configurados para fornecer informacoes, enviar
consultas a servicos externos ou realizar subtarefas. Devlin et al. (2018) apresentam
duas estratégias principais para utilizar representacfes de idioma pré-treinadas em
tarefas de fluxo: a abordagem baseada em recursos e a abordagem de ajuste fino.
Cada uma possui caracteristicas e vantagens distintas, tornando-se ferramentas
valiosas para diferentes cenarios.

Para Brown et al. (2020), o fine-tuning tem sido a abordagem mais comum nos
ultimos anos e envolve a atualizacéo dos pesos de um modelo pré-treinado, treinando-
o em um conjunto de dados supervisionado especifico para a tarefa desejada.
Normalmente, sdo usados milhares a centenas de milhares de exemplos rotulados.
Dessa forma, utilizar o ajuste fino melhora o aprendizado em poucas tentativas,
permitindo a obtencdo de melhores resultados em um amplo niamero de tarefas
(OPENAI, 2023).

Outras abordagens enriquecem as capacidades dos agentes, como a proposta de
Schick et al. (2023) de equipar modelos de linguagem com a habilidade de utilizar
varias ferramentas externas através de chamadas de Application Program Interfaces
(APIs), usando tokens especiais para delimitar essas chamadas. Além disso, ha
abordagens que requerem interagcdes humanas para fornecer feedback, fundamental
para aprimorar o modelo e proporcionar respostas mais adequadas (CHRISTIANO et
al., 2017).

Como também a técnica denominada Retrieval-Augmented Generation (RAG),
introduzida por Lewis et al. (2020); Guu et al. (2020), representa uma técnica
inovadora que integra a geracado de texto com a recuperacéo de informacdes. Essa
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metodologia emprega um mecanismo de busca para recuperar documentos
pertinentes e um gerador para criar respostas com base nessas informacdes
previamente recuperadas.

Apesar da robustez e do potencial dos agentes de Inteligéncia Atrtificial, ainda
existem desafios a serem superados. Um dos principais reside na possibilidade do
modelo gerar respostas incorretas, mas que aparentam estar corretas, denominadas
"alucinacdes" (MAYNEZ et al., 2020). Essas falhas factuais podem comprometer a
confiabilidade e a efetividade dos agentes, exigindo o desenvolvimento de técnicas
para mitiga-las.

No contexto do RAG, diversos métodos foram introduzidos com o objetivo de
superar suas limitacdes e aprimorar a qualidade da geracdo do LLM. Dentre elas,
destacam-se a Geracdo Aumentada de Recuperacdo Autorreflexiva (Self-RAG),
conforme discutido por Asai et al. (2023), e o Adaptive-RAG, como € apresentado por
(JEONG et al., 2024). A Self-RAG tem como objetivo melhorar a preciséo factual do
modelo, utilizando técnicas de recuperacdo sob demanda e autorreflexdo, sem
comprometer sua versatilidade.

O Adaptive-RAG propde um novo método eficaz para recuperar informagdes entre
varias LLMs (recuperacdo aumentada). Ele utiliza um classificador menor, treinado
para prever o nivel de dificuldade da consulta, com conjuntos de dados de treinamento
coletados automaticamente sem rotulagem humana. Esse método adapta-se a
complexidade especifica de cada consulta, determinando o modelo mais apropriado
para respondé-la (JEONG et al., 2024).

No cenario atual, empresas brasileiras reconhecem a importancia da analise de
dados histéricos e da obtencdo de insights preditivos para aprimorar suas decisfes
estratégicas (SAS, 2022). Nesse sentido, os agentes de IA se apresentam como
ferramentas valiosas para alcancar esse objetivo.

Considerando a variedade de fornecedores de LLM disponiveis no mercado, como
Gemini (TEAM et al., 2023), Llama 2 (TOUVRON et al., 2023) e GPT-4 (OPENAI et
al., 2023). A escolha do provedor ideal dependera das necessidades especificas de
cada tarefa, mas todos oferecem um alto grau de personaliza¢ao, permitindo que as

empresas adaptem os agentes aos seus fluxos de trabalho e objetivos.
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2. METODOLOGIA

Este trabalho caracteriza-se como uma pesquisa aplicada, focada na busca de
solugdes praticas para a implementacdo de chatbots inteligentes. A abordagem
adotada é uma combinacdo de métodos qualitativos e quantitativos pois fornece uma
visdo abrangente, permitindo uma compreensdo profunda das tecnologias e ao
mesmo tempo mensura 0 desempenho do agente em relacdo aos dados sintéticos do
comeércio eletrénico no Brasil.

No que diz respeito ao objetivo da pesquisa, adota-se uma perspectiva
exploratdria, buscando entender e explorar os avangos tecnoldgicos e sua aplicacao
especifica em chatbots de IA. Isso esta alinhado com a abordagem discutida por
Wazlawick (2020), que ao examinar fendmenos em busca de anomalias, conhecidas
ou ndo, visa estabelecer a base para uma investigacdo mais sistematica
posteriormente. Quanto aos procedimentos, a pesquisa é de natureza bibliogréfica,
envolvendo uma reviséo detalhada da literatura existente sobre o uso de tecnologias
em chatbots.

O método de pesquisa aplicado é indutivo, partindo de observacdes especificas
para generalizacbes mais amplas relacionadas ao uso de chatbots no comércio
eletrdnico. Visando avaliar o desempenho dos chatbots no cenario do comércio
eletrbnico, destacando-se como uma pesquisa que se propde a contribuir para o
entendimento e aprimoramento pratico dessa tecnologia inovadora mesmo suas
conclusdes podendo ndo ser absolutas, tém alta probabilidade de serem verdadeiras
caracterizando como meétodo estatistico (MATIAS-PEREIRA, 2016).

2.1 Procedimentos Metodoldgicos

Para o desenvolvimento do projeto, foi realizada a geracdo de dados sintéticos
com base em informacdes transacionais do comércio eletrénico, incluindo variaveis
como pedidos, faturamento, ticket médio e frete médio pago, garantindo a diversidade
e a representatividade dos dados observados no primeiro trimestre de 2024. Com
base nesses dados coletados, foram criados dois modelos com diferentes estratégias
para o desenvolvimento e implementagéo do chatbot.

O primeiro modelo utilizou um conjunto diversificado de conversas de
demonstracdo, que foram organizadas em pequenos pedagos em um formato de

documento. ApOs a organizagdo, esses documentos passaram por uma funcéo de
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embedding, que transformou os textos em representacdes vetoriais. Essas
representacdes vetoriais foram entdo salvas em um banco de dados vetorial. Este
banco vetorial atuou como um recuperador de informacdes, permitindo que o chatbot
respondesse as questdes dos usuarios de maneira eficiente e precisa. O Pinecone foi
escolhido por sua capacidade de realizar buscas rapidas e precisas em grandes
volumes de dados vetoriais, combinando a pesquisa vetorial com filtros de metadados
familiares para obter os resultados desejados (PINECONE, 2024).

O segundo modelo se diferencia pela implementacdo de uma arquitetura de
ferramentas e roteamento. Essa arquitetura funciona como um sistema centralizado
que recebe as perguntas dos usuarios e busca os dados necessarios para responder
as suas perguntas através de chamadas para uma API.

O LLM desempenhou um papel crucial nesse processo, sendo empregado para
processar as solicitacdes dos usuarios e direciona-las para a rota correta, juntamente
com 0S parametros necessarios para gerar respostas mais precisas e assertivas.
Também permitindo uma iteracdo, possibilitando que o LLM seja consultado
novamente para sugerir uma recomendacdo caso 0 usuario a requisite.

Para esse funcionamento, foi utilizado os modelos de linguagem da OpenAl: o gpt-
3.5-turbo-0125, que direcionou cada conversa para o caminho ideal, garantindo uma
interacao eficiente, e o gpt-4-0125-preview, responsavel por gerar respostas precisas
e personalizadas, considerando o contexto da conversa e as necessidades do cliente.
Ambos os modelos sdo suportados pela Vercel Al SDK, uma biblioteca open source
especializada em interfaces de usuarios baseadas em IA (VERCEL, 2024). A
integracdo desses modelos com a interface de conversacao foi facilitada pela Vercel
Al SDK, simplificando o desenvolvimento da interface, acelerando o processo de
implementacgé&o e garantindo uma interagéo robusta entre o sistema e o usuario.

Sendo utilizada em conjunto com o framework web Next.js, amplamente adotado
por grandes empresas globais (VERCEL, 2024). Essa combinacdo de tecnologias
permitiu que a interface do chatbot fornecesse respostas rapidas e precisas,
adaptando-se em tempo real as necessidades dos usuarios. Além disso, a arquitetura
robusta do Next.js proporcionou uma base sélida para o crescimento continuo do
chatbot, garantindo escalabilidade e facilidade na incorporacdo de novas

funcionalidades para aprimorar a experiéncia do usuario.

Rev. ESFERA ACADEMICA TECNOLOGIA (ISSN 2526-4141), vol. 9, n° 2, ano 2024



Ao utilizar a aplicacdo e o modelo de ferramentas, o usuario pode ser direcionado
para diferentes cenarios, dependendo de suas intencdes e necessidades. O sistema
€ projetado para identificar o objetivo do usuério a partir de suas interacdes. Por
exemplo, se o usuério solicitar uma recomendacédo explicita, ele serd encaminhado
para o sistema de recomendacédo, conforme ilustrado na Figura 3. Nesse cenario, 0
chatbot analisara as preferéncias e o historico do usuario para fornecer sugestdes

personalizadas, otimizando a relevancia das recomendagoes.

Figura 3 — Interface do chatbot com resultados no formato de recomendagéo

0 Considerando minhas métricas em relagdo ao mercado, quais estratégias voce
sugeriria para aumentar as vendas durante a primeira semana de janeiro de
20247

E Para aumentar as vendas durante a primeira semana de janeiro de 2024,
considere as seguintes estratégias baseadas nas suas métricas:
Promocbdes e Descontos Especificos: Seu maior ticket medic foi no dia
05/01/2024, indicando uma alta disposicdo dos clientes a gastar mais nesse
dia. Ofereca promocgdes ou descontos em produtos de alto valor para
capitalizar essa tendéncia.
Campanhas de Marketing Direcionadas: O dia 02/01/2024 teve o maior
nimero de pedidos, mas com um ticket medio relativamente baixo.
Implemente campanhas de marketing direcionadas para esse dia, focando em
produtos populares ou com alta demanda para aumentar o volume de
vendas.
Foco no Faturamento do Fabricante: O faturamento e o ticket medio do
fabricante foram significativamente altos em 05/01/2024 e 06/01/2024.
Concentre-se em produtos do fabricante com desempenho superior,
promovendo-os através de canais de marketing especificos.

'

Fonte: Produzido pelo autor.

Além disso, o chatbot é capaz de responder em diversos formatos especificos. Isso
inclui a geragédo de tabelas para organizar dados de forma clara e estruturada, a
apresentacdo de numeros destacados (big numbers) para enfatizar métricas

importantes, e a criacdo de graficos para visualizar informagdes de maneira intuitiva e
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compreensivel. Esses componentes personalizaveis permitem que o chatbot atenda
a uma ampla gama de necessidades de apresentacdo de informacgdes, tornando a
interacdo mais intuitiva e relevante. Por exemplo, ao solicitar uma andlise de vendas,
0 usuario pode receber um gréfico de tendéncias, uma tabela detalhada de vendas
por regido ou um numero destacado mostrando o total de vendas do més. Esses

recursos visuais sao ilustrados na Figura 4.

Figura 4 — Interface do chatbot com resultados no formato de componentes customizaveis

o Qual foi o faturamento do e-commerce brasileiro no més de janeiro?
Apresente os dados em um grafico.

E Faturamento do e-commerce brasileiro em janeiro de 2024

® faturamento

RS 80.000.00:0,00

R$ 60.000.000,00

RS 40.000,000.00

RS 20.000.00:0,00

o E gual foi o faturamento total desse intervalo?

B R¢ 964.985.501,88

Fonte: Produzido pelo autor.

Para validar os resultados obtidos pelos modelos, foi utilizado uma abordagem que
envolveu o uso de uma planilha contendo um conjunto de perguntas e suas respostas
esperadas. Essa planilha foi essencial para comparar as respostas geradas pelo

modelo com as respostas corretas, concebida com base no comportamento da
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ferramenta TruthfulQA, que é um benchmark composto por um conjunto de perguntas
elaboradas especificamente para induzir respostas enganosas, representando um
desafio significativo para a avaliagdo da preciséo e confiabilidade dos modelos de IA
(LIN; HILTON; EVANS, 2021).

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Primeiramente, € importante destacar que a analise do comportamento do agente
utilizando RAG juntamente com técnicas como a Self-RAG foi conduzida com o
objetivo de avaliar sua eficacia em lidar com diferentes tipos de perguntas. Em
cenarios que envolviam perguntas simples e diretas, o agente demonstrou um
desempenho excepcional, gerando respostas precisas e contextualmente adequadas.
No entanto, em situagcbes mais complexas, como consultas que requerem
relacionamentos complexos ou processamento de longas sequéncias temporais, o
agente apresentou algumas limitacoes.

Um dos principais desafios identificados foi a falta de algumas informacdes
relevantes recuperadas do contexto, o que limitava a capacidade do modelo de gerar
respostas precisas e contextualmente adequadas. Esse problema resultava na
geracdo de respostas com alucinacdes, variando em cada ciclo de interacdo. Esta

deficiéncia é evidenciada na andlise apresentada na Figura 5.

Figura 5 — Modelo utilizando RAG e Self-RAG

Embeddings

Dados em csv/xlsx———p Quebra em R @
chunks/documentos

Salva
Embeddings

Y
T l Gera N&o ———p-
¢Oes?

Recupera
documentos resposta
Pergunta » C) > E— Alucina

Sim

Resposta no formato:
Texto
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Fonte: Produzido pelo autor.

Em segundo lugar, a estratégia de utilizar ferramentas (tools) e uma abordagem
de selecdo similar ao Adaptative-RAG Jeong et al. (2024) foi implementada,
consistindo na decomposi¢cdo da pergunta em seus componentes basicos para a
obtencdo de parametros e, por meio de um roteamento, identificou-se qual rota se
encaixava com o0s parametros estabelecidos. Dessa forma, as requisicdes eram
direcionadas de acordo com a necessidade especifica do usuario, permitindo a
obtencgéo de dados relevantes para o retorno da resposta ao usuario.

As respostas geradas foram além das recomendacfes que o sistema era capaz de
oferecer ao usuario com base nos dados obtidos e na andlise do contexto da
interacdo. Além disso, o sistema permitiu a entrega de componentes customizaveis,
como graficos e tabelas, que facilitaram a visualizacdo e a compreensdo das
informacdes. A Figura 6 ilustra o funcionamento desse processo, evidenciando a
integracdo entre o roteamento inteligente e as APIs utilizadas para a obtencéo e o

tratamento dos dados.

Figura 6 — Modelo utilizando tools e rotas adaptativas

/api/endpointl
Gera

resposta

@ Resposta no formato:
Sim ——— —

Texto
Roteamento /api/endpoint2

Pergunta —l‘—" [fungdo 2 com parametres: i, j, k] ——» O—P Recomendagio?
/api/endpoint3 Resposta no formato:
api/endpoint L Componentes customizaveis
[fungdo 3 com parametros: a, b, ¢] —» O (Grafico/Tabela... )

Fonte: Produzido pelo autor.

[fungdo 1 com parametros: x, y, z] —®

A analise dos resultados revelou um desempenho insatisfatério do agente ao
utilizar o modelo RAG com a técnica Self-RAG, enfrentando dificuldades em situacfes
com intervalos temporais extensos, muito por causa da falta de informacgdes na hora
de recuperar documentos. Essa limitacdo destaca a complexidade subjacente a
compreensao de perguntas que requerem a analise cruzada de dados do e-commerce
em intervalos especificos de tempo.

Por outro lado, a estratégia de decompor perguntas e redirecionar requisicdes de
acordo com a necessidade especifica do usuario mostrou-se promissora, permitindo

a obtencdo de dados relevantes e a entrega de respostas mais assertivas e
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personalizadas com féacil visualizacdo, demonstrando a eficiéncia a flexibilidade do

sistema de roteamento com integracéao de APIs.

4. CONSIDERACOES FINAIS

Este projeto evidencia a eficicia da estratégia de decomposicédo de perguntas e
redirecionamento de requisicfes, resultando em respostas mais precisas e
personalizadas para os lojistas. O modelo RAG, aliado a técnicas como o Self-RAG,
apresentou limitagbes ao lidar com perguntas envolvendo intervalos temporais
extensos, apontando para a necessidade de melhorias na compreensao contextual de
dados temporais. No entanto, a utilizacdo de componentes customizaveis, como
gréaficos e tabelas, mostrou-se eficiente para a visualizacdo dos dados. Recomenda-
se que futuras pesquisas aprimorem a interpretacdo de informacbes temporais
complexas e continuem a explorar abordagens de roteamento inteligente e integracao
de APIs, a fim de proporcionar recomendacfes estratégicas mais relevantes e

acessiveis.
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