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Resumo

Este estudo aborda a concepg¢do e avaliacdo de um sistema de chatbot contextualizado para
responder a perguntas especificas da Universidade Federal de Ouro Preto (UFOP), notavelmente na
Pro-Reitoria de Graduagao (PROGRAD). O chatbot, um sistema de conversa¢ao automatizada, €
integrado a API do ChatGPT e emprega e técnicas de indexacdo de documentos para proporcionar
respostas eficientes e padronizadas a questdes frequentes de estudantes. A pesquisa enfatiza
o valor de tal recurso como suporte académico, delineando abordagens de implementacao e
descrevendo a integracao de informacgdes de documentos disponibilizados por diversos setores da
UFOP. A conclusio ressalta a relevancia do chatbot para eficaz atendimento a consultas rotineiras,
evidenciando seu potencial no contexto académico e destacando dreas de aprimoramento para
sua otimizacao futura. Destaca-se que o chatbot implementado alcangou uma acuricia global de
90,4%, o que reforca sua eficicia e confiabilidade na prestacao de assisténcia aos estudantes da
UFOP.

Palavras-chave: Chatbots. Deep Learning. Transformer.



Abstract

This study addresses designing and evaluating a contextualized chatbot system to answer specific
questions at the Federal University of Ouro Preto (UFOP), notably at the Dean of Undergraduate
Studies. Chatbot, an automatic chat system, is integrated with the API of ChatGPT and employs
document indexing techniques to provide efficient and standardized answers to frequently asked
questions from students. The research emphasizes the value of such a resource as academic
support, outlining implementation approaches and describing the integration of information
from documents made available by different sectors of UFOP. The conclusion highlights the
relevance of chatbots for effectively responding to routine queries, highlighting their potential in
the academic context, and highlighting areas for improvement for future optimization. Notably,
the implemented chatbot achieved an overall accuracy of 90.4%, reinforcing its effectiveness and

reliability in assisting UFOP students.

Keywords: Chatbots, Deep Learning, Transformer.
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1 Introducao

Chatbots sdo sistemas de conversacdo que podem fazer interagdes de bate-papo com hu-
manos automaticamente. Eles sdo desenvolvidos para serem assistentes virtuais, proporcionando
entretenimento para as pessoas, ajudando a responder perguntas, obter instrucdes de diregao,
servir como parceiros humanos em casas inteligentes, dentre vérios outros propésitos (KHIN;
SOE, 2020).

Segundo Adamopoulou e Moussiades (2020a), chatbots sao importantes como assistentes
virtuais porque podem economizar tempo e recursos automatizando tarefas que, de outra forma,
exigiriam interven¢do humana. Eles também podem fornecer uma experiéncia de usudrio mais
personalizada e eficiente. Além disso, um chatbot pode ser usado como um servigo de atendimento
ao cliente que pode fornecer uma resposta rapida e otimizada (CHANDRA; SUYANTO, 2019).

Em determinados contextos empresariais e institucionais, € comum ocorrerem situagoes
em que os funciondrios responsdveis pelo atendimento ao publico se veem obrigados a responder
repetidamente a mesma duvida, proveniente de diferentes individuos, apresentando a mesma
resposta, porque muitas dessas dividas a serem respondidas por estes funciondrios possuem
respostas objetivas. Nesta situacao, a introdu¢io de um sistema de chatbot com respostas pré-
determinadas poderia proporcionar beneficios em termos de economia de tempo e esforco tanto
para os usudrios quanto para os funciondrios encarregados de fornecer essas respostas (SANTOSO
et al., 2018). O contexto especifico abordado neste trabalho diz respeito a Universidade Federal
de Ouro Preto (UFOP), mais especificamente a Pr6-Reitoria de Graduagao (PROGRAD).

A PROGRAD, além de suas diversas responsabilidades, lida com as ddvidas dos es-
tudantes de graduacao relacionadas a vdrios assuntos dentro da universidade. Essas davidas
incluem questdes como localizacao de prédios e salas, processo para obter bolsas de auxilio para
alimentacdo ou permanéncia, trancamento de disciplinas, estdgios obrigatérios e nao obrigatdrios,
bem como as regras para colacdo de grau, entre outras. Todos esses exemplos compartilham
a caracteristica de possuirem respostas padronizadas. Portanto, fica evidente a viabilidade de
implementagdo de um sistema de chatbot para auxiliar na resposta a essas questoes, o qual tem o
potencial de reduzir o tempo e o esfor¢o despendidos pelos funciondrios ao responder perguntas
que possuem respostas objetivas (GAO; JIANG, 2021).

O presente estudo aborda a implementacdo e avaliacdo de um sistema de chatbot contex-
tualizado para responder a perguntas especificas relacionadas a Universidade Federal de Ouro
Preto (UFOP), em especial a Pré-Reitoria de Graduagdo (PROGRAD). O sistema de chatbot foi
desenvolvido visando automatizar respostas padronizadas a perguntas frequentes de estudantes
de graduacdo, abrangendo dreas como localizacdo de instalacdes, processos administrativos e

regulamentos académicos.
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Por meio da integracdo com a API (Application Programming Interface) do ChatGPT e
técnicas de indexagdo de documentos, o chatbot foi treinado para compreender e gerar respostas
contextuais baseadas em informacdes contidas no Manual do Aluno da UFOP e em outros
documentos relevantes. A implementacao do chatbot tem como objetivo oferecer uma solucao
eficiente e acessivel para o esclarecimento de didvidas rotineiras dos estudantes, reduzindo o

tempo e o esfor¢o necessdrios para fornecer respostas padronizadas.

Foram conduzidos experimentos de teste de acurdcia abrangendo uma variedade de
perguntas relacionadas a diferentes intencdes do chatbot. Os resultados revelaram que o chatbot
alcancou um notdvel grau de precisdo, atingindo taxas de acerto de 100% para algumas intencdes
especificas. Globalmente, o chatbot manteve uma acuricia consistente, registrando pelo menos

70% de acerto em todas as inten¢des avaliadas.

Entretanto, observou-se uma redugdo na acurécia para algumas intengdes especificas,
indicando a necessidade de aprimoramentos. Essa diminuicao sugere a necessidade de melhorias
nos dados utilizados durante o treinamento do chatbot, destacando a importancia da coleta de
informacdes mais abrangentes e detalhadas de diversas dreas da UFOP. O processo de aprimora-
mento dos dados pode ser fundamental para a otimizagcdo do desempenho do chatbot, tornando-o

mais eficaz na abordagem de uma gama mais ampla de consultas académicas.

1.1 Justificativa

A implementagdo de um sistema de chatbot para uso da Pr6-Reitoria de Graduagdo
(PROGRAD) da Universidade Federal de Ouro Preto (UFOP) apresenta diversas vantagens e be-
neficios. Atualmente, os funciondrios da PROGRAD podem ter de lidar com perguntas repetitivas
e questdes com respostas padronizadas dos estudantes de graduacdo. Essas demandas consomem
tempo e recursos humanos que poderiam ser direcionados para atividades mais complexas e
estratégicas. Ao introduzir um chatbot, é possivel automatizar o processo de atendimento e
proporcionar respostas rapidas e precisas aos estudantes, reduzindo o esfor¢co humano envolvido

e aumentando a eficiéncia do servigo prestado pela PROGRAD.

1.2 Objetivos

O objetivo principal deste projeto € desenvolver um sistema de chatbot para uso da
Pré-Reitoria de Graduacao (PROGRAD) da Universidade Federal de Ouro Preto (UFOP). O
chatbot terd como finalidade automatizar o atendimento e fornecer respostas precisas para as
perguntas mais frequentes dos estudantes de graduagdo. Com €nfase na eficiéncia, o chatbot
estard disponivel 24 horas por dia, proporcionando assisténcia personalizada e precisa. Dessa
forma, busca-se reduzir significativamente o tempo e o esfor¢o investidos no atendimento das

demandas dos estudantes.
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Os objetivos especificos deste trabalho sdo:

e Utilizar a API do ChatGPT para integrar a funcionalidade de processamento de lingua-
gem natural e reconhecimento de padrdes ao chatbot, permitindo que ele compreenda
adequadamente as perguntas dos estudantes e fornega respostas contextuais, considerando

a diversidade de formas como as perguntas podem ser formuladas.
* Coletar documentos oficiais da PROGRAD para contextualizar o ChatGPT.
* Comparar os resultados com outros trabalhos na literatura.

* Documentar todo o processo de integracdo e uso da API do ChatGPT, criando um guia

claro e detalhado para facilitar a manutengdo e futuras atualizacdes do chatbot.

1.3 Organizacao do Trabalho

Este trabalho estd estruturado em cinco capitulos distintos. No Capitulo 2, serd apre-
sentada a fundamentacao tedrica, onde serdo explicados os conceitos essenciais que permeiam
todo o projeto, além de serem abordados alguns trabalhos relacionados ao tema. O Capitulo 3
compreende o desenvolvimento do chatbot, detalhando o processo de criagdao e implementacao
do sistema. Os resultados obtidos, bem como os testes realizados, serdo apresentados no Ca-
pitulo 4. Por fim, o Capitulo 5 engloba as conclusdes do estudo, abordando também possiveis
impedimentos e limitacdes encontradas, além de fornecer insights para futuros trabalhos nesta

area.



2 Revisao Bibliografica

Este capitulo tem como objetivo realizar uma exploracido do conhecimento pré-existente
e das pesquisas correlacionadas ao desenvolvimento de chatbots, bem como elucidar alguns

conceitos empregados no decorrer deste trabalho, que sao fundamentais para a sua compreensao.

2.1 Fundamentacao Tedrica

2.1.1 Evolucao dos chatbots

Os chatbots sao programas de software concebidos para interagir com pessoas por meio de
linguagem natural, desempenhando o papel de facilitadores na aquisicao de informagdes por meio
de sistemas de didlogo. Essas aplicacdes comunicam-se com os usudrios em diversos dominios
especificos, respondendo a suas consultas com declaragdes gerais de conversagdo. Inicialmente
desenvolvidos com propdsitos de entretenimento, com o intuito de simular conversas humanas,
os chatbots evoluiram ao ponto de conquistar ampla utilizacdo em diversos setores, abrangendo
até mesmo o mundo corporativo. Uma das abordagens que vem ganhando crescente popularidade
para a implementacdo de chatbots envolve o emprego do processamento de linguagem natural
(PLN), uma técnica que permite ao computador processar textos que representam a linguagem
humana (KARRI; KUMAR, 2020).

Um dos desafios mais significativos no campo da Inteligéncia Artificial reside na capaci-
dade de viabilizar a comunicag¢do entre mdquinas e seres humanos por meio do uso da linguagem
natural. Os sistemas conversacionais pioneiros, predecessores dos chatbots contemporaneos,
foram concebidos com o propésito de emular o comportamento humano em didlogos baseados
em texto. No entanto, esses sistemas eram limitados por regras pré-definidas, criadas manual-
mente, e por ambientes de interacao restritos, o que os impedia de compreender conversas de
forma profunda e abrangente (SHUM; HE; LI, 2018). Um exemplo notdvel € o sistema ELIZA
(WEIZENBAUM, 1966).

Bhagwat (2018) aborda a progressao historica dos chatbots desde sua origem com o
pioneiro ELIZA em 1966, desenvolvido pelo MIT. Ao analisar as frases de entrada com base nas
regras de decomposi¢ao acionadas por palavras-chave, o ELIZA gera respostas usando regras
de remontagem associadas as regras de decomposi¢do selecionadas (Figura 2.1). Além disso, o
componente SLIP permite a marcagdo de palavras em um texto e sua posterior recuperacao com
base em suas tags, facilitando a identificacdo de palavras-chave. Por exemplo, a palavra-chave
“MAE?” em ELIZA pode ser identificada como substantivo e membro da classe “familia” (WEI-
ZENBAUM, 1966). Essa estrutura simples baseada em regras serviu de inspiracdo para muitos

chatbots subsequentes. No entanto, escalar esses chatbots para lidar com volumes substanciais
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de interagdes representa um desafio significativo (BHAGWAT, 2018).

Figura 2.1 — Exemplo de conversa com o chatbot ELIZA, que simula um psicoterapeuta.

Welcome to
EEEEEE " [EIE LI TN iyt Ay AP AT AAAAA
== FE 11 : AA AA
EEEEE (= II AAAAAAA
== LL 8l AA
EEEEEE NN 88| S TS TR AA

Eliza is a mock Rogerian psychotherapist.
The original program was described by Joseph Weizenbaum in 1966.
This implementation by Norbert Landsteiner 2005.

ELIZA: Is something troubling you ?
You: Men are all alike.
ELIZA: What is the connection, do you suppose ?
You: They' re always bugging us about something or other.
ELIZA: Can you think of a specific example 7
YOU: Well, my boyfriend made me come here.
ELIZA: Is it important to you that your boyfriend made you come here 7
You: He says I'm depressed much of the time.
ELIZA: I am sorry to hear that you are depressed.
YOoU: It's true. I am unhappy.
Fonte: Retirado de
<https://olhardigital.com.br/2023/04/13/pro/mae-dos-chatbots-robo-do-mit-fingia-ser-inteligente/>.
Acesso em 26/12/2023.

O estudo de Bhagwat (2018) também aborda a histéria do chatbot A.L.1.C.E. (Artifi-
cial Linguistic Internet Computer Entity), desenvolvido em 1995 pelo Dr. Richard Wallace. O
A.L.I.C.E. foi criado utilizando AIML (Artificial Intelligence Markup Language), um dialeto do
XML (Extensible Markup Language), desenvolvido pelo préprio Dr. Wallace, especificamente
concebido para o desenvolvimento de chatbots. A arquitetura do A.L.I.C.E. funciona separando
0 mecanismo do chatbot — responsdvel por interagir com os usudrios usando linguagem natural
e fornecer respostas com base em um conjunto de regras de correspondéncia de modelos de
padrdoes — e o modelo de conhecimento linguistico — codificado manualmente no formato
AIML, contendo um grande conjunto de regras de correspondéncia de modelos de padrdes que
permitem ao chatbot fornecer respostas sem a necessidade de andlise sofisticada de linguagem
natural ou inferéncia l6gica —, permitindo flexibilidade e adaptabilidade para que conheci-
mento de diferentes idiomas sejam conectados e reproduzidos. O mecanismo do chatbot interage

com os usudrios usando linguagem natural, ndo exigindo processamento sofisticado ou técnicas
complexas de aprendizado de mdquina (ABUSHAWAR; ATWELL, 2015).

A Figura 2.2 representa a intera¢do entre um usudrio € 0 A.L.I.C.E.. O usudrio faz vérias
perguntas sobre Albert Einstein, mas o sistema ndo consegue fornecer resultados satisfatérios
até que a pergunta seja formulada de maneira especifica. As perguntas sdo: “Who is Albert
Einstein?”, “Find Albert Einstein”, e simplesmente “Albert Einstein”. Todas as trés primeiras

perguntas resultam em “NO RESULT”. Uma segunda tentativa com a pergunta “Who is Albert
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Einstein?” resulta na resposta “A human icon?”. Ha duas pastas rotuladas como “AIML Category
Files” e “WHO/ FIND” no lado direito do diagrama, indicando categorias de respostas ou arquivos
de dados. Outro chatbot mencionado em Bhagwat (2018) € o Jabberwacky, desenvolvido pelo
programador britanico Rollo Carpenter. O Jabberwacky foi um dos primeiros chatbots a empregar
inteligéncia artificial para aprender interacdes humanas de forma significativa. Sua capacidade
de aprendizado continuo permitia assimilar informacdes por meio de conversas e adquirir novos
idiomas, conceitos e fatos apenas por meio de interacdes constantes. O Jabberwacky nao tem

regras predefinidas e depende muito do contexto e do feedback dos usudrios.

Figura 2.2 — Diagrama de fluxo que representa a interacdo entre um usudrio e o chatbot
A.LIC.E..

AIML Category
Files

- Who 15 Albert Emstein? —
NO RESTULT «

- Who is Alhert Einstein?
. 2 ‘-\—\_\\‘

- Find Alkert Einstain
NO RESULT =

-Albert Einstein -
NO RESULT

Abhuman icon? I am sorry, my answers are limited -
you must provide the right questions.

Fonte: Preez, Lall e Sinha (2009).

Existem duas tecnologias fundamentais para a implementagao de chatbots: a abordagem
de correspondéncia de padrdes (Pattern Matching) e o aprendizado de maquina (Machine Lear-
ning). A primeira € caracterizada por sua simplicidade, velocidade e facilidade de implementacao.
No entanto, essa abordagem possui limitagdes ao se restringir a respostas predefinidas, resultando
em falta de originalidade e incapacidade de lidar com variacdes significativas na entrada do

usudrio.

Por outro lado, a tecnologia de aprendizado de maquina permite que os chatbots utilizem
algoritmos para aprender com as interagdes dos usudrios. Essa abordagem demanda um grande
volume de dados de treinamento, podendo ser computacionalmente cara. No entanto, oferece a
vantagem de lidar com varia¢des na entrada do usudrio, capacidade para gerar novas respostas e
aprimoramento continuo de seu desempenho ao longo do tempo (ADAMOPOULOU; MOUSSI-
ADES, 2020b). Para o presente trabalho, a tecnologia selecionada para implementacao € a do

aprendizado de maquina.
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2.1.2 Processamento de Linguagem Natural

A histéria do processamento de linguagem natural (PLN) remonta a década de 1950,
quando surgiu como a intersecao entre inteligéncia artificial e linguistica. O PLN trata compu-
tacionalmente os diversos aspectos da comunicacdo humana, como sons, palavras, sentencas e
discursos, considerando formatos e referéncias, estruturas e significados, contextos e usos. Em
sentido amplo, pode-se dizer que o PLN visa fazer o computador se comunicar em linguagem
humana (GONZALEZ; LIMA, 2003). Atualmente, o PLN se baseia em varios campos muito
diversos, exigindo que os pesquisadores e desenvolvedores da drea de hoje ampliem significati-
vamente sua base de conhecimento mental (NADKARNI; OHNO-MACHADO; CHAPMAN,
2011).

Gonzalez e Lima (2003) descrevem que o processamento de linguagem natural possui

niveis de compreensao, sendo divididos em:

* Nivel fonético e fonoldgico: Este nivel trata da relacio entre as palavras e os sons que elas
produzem. Envolve a compreensao dos aspectos fonéticos e fonolégicos da linguagem,

como pronuncia e padroes de som.

 Nivel morfolégico: Nesse nivel, o foco estd na construgdo de palavras a partir de unidades
primitivas de significado e como classificd-las em categorias morfoldgicas. Envolve a
compreensdo da estrutura e formacao das palavras, incluindo prefixos, sufixos e palavras-

raiz.

* Nivel sintatico: O nivel sintdtico trata da relacio entre as palavras em uma frase, onde cada
palavra assume um papel estrutural especifico. Envolve a compreensao da gramatica e da
sintaxe de um idioma, incluindo a estrutura das frases, a ordem das palavras e a formacao

de frases e sentencgas.

* Nivel semantico: O nivel semantico se concentra na relag@o entre as palavras e seus sig-
nificados, bem como na forma como esses significados sdo combinados para formar os
significados das frases. Envolve a interpretacdo de palavras e frases, incluindo a desambi-

guacdo do sentido das palavras e a rotulagem de papéis semanticos.

* Nivel pragmatico: O nivel pragmatico envolve o uso de frases e sentencas em diferen-
tes contextos, o que pode afetar seu significado. Envolve a compreensdo dos aspectos
pragmaticos da linguagem, como contexto, intenc¢do e uso da linguagem em situacdes

especificas.

O significado de uma frase, independente do contexto, pode ser representado por meio
de sua forma légica. A forma légica codifica os possiveis sentidos de cada palavra e identifica

as relacOes semanticas entre palavras e frases. Ao determinar essas relagdes semanticas, alguns



Capitulo 2. Revisdo Bibliogrdfica 8

sentidos das palavras podem se tornar invidveis e podem ser desconsiderados (GONZALEZ;
LIMA, 2003).

A Figura 2.3 representa um modelo simplificado de como os sistemas de processamento
de linguagem natural podem analisar e interpretar a linguagem humana. O processo comeca
com uma sentenga que passa por processamento morfo-sintitico, onde a sentenca € analisada
em termos de sua estrutura morfoldgica e sintdtica. Este processo envolve o uso de um Léxico
e uma Gramadtica. A sentenca entdo € transformada em uma estrutura sintdtica. A proxima
etapa € o processamento semantico, onde a estrutura sintdtica € interpretada para determinar
o significado da sentenca. Finalmente, a sentenca € transformada em uma forma légica, que
representa o significado da sentenga de uma maneira que pode ser processada por um computador
(GONZALEZ; LIMA, 2003).

Figura 2.3 — Diagrama que representa o processo de andlise linguistica.

forma
logica

sentenca / estrutura
sintatica

processamento
morfo-sintatico,

processamento

semantico
Léxico

Gramatig

Fonte: Gonzalez e Lima (2003).

O PLN tem uma ampla variedade de aplicagdes, incluindo tradug¢do automatica (HAN;
YIN, 2021), analise de sentimentos (CHRISTTI; JAIN, 2020), reconhecimento de fala (CASTIL-
LEJO, 2021) e resumo de texto (AWASTHI et al., 2021).

2.1.3 Rede Neural Artificial

As redes neurais artificiais sdo programas de computador desenvolvidos para emular o
funcionamento do cérebro humano. Elas possuem a capacidade de aprender com exemplos e
podem ser treinadas para realizar diversas tarefas, como reconhecimento de fala (HUSSAIN et
al., 2021), previsao da estrutura secunddria de proteinas (AKBAR; PARDASANI; KHAN, 2021),
classificagdo de cinceres e predi¢ao de genes (MANIMEGALA; PRIYA; RANJANA, 2020). O
processo de aprendizagem consiste em ajustar os pesos e limites da rede a cada novo exemplo
apresentado, buscando aprimorar sua capacidade de classificacdo, como ilustrado na Figura 2.4 .
Os neurdnios recebem os sinais de entrada. O corpo do neurdnio realiza a soma da multiplicagdo
termo a termo entre os sinais de entrada e os pesos sindpticos que informam o qudo relevante €
cada uma das entradas no neurdnio. O resultado da soma da multiplicacdo representa a saida do
corpo celular artificial (KROGH, 2008).
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Figura 2.4 — Exemplo de uma rede neural artificial.

Neurdnios
de saida

—

Saidas

—

Entradas

Neurdnios
intermediarios
Fonte: Adaptacdo de <https://docs.ufpr.br/~marianakleina/RNA.pdf>. Acesso em 29/07/2023.

Segundo Krogh (2008), para treinar uma rede, diversos algoritmos podem ser empregados,
e existem programas disponiveis para criar redes neurais artificiais e treind-las com dados
especificos. No contexto das redes neurais artificiais, os pesos e limites referem-se aos parametros
que sdo ajustados durante o processo de treinamento para melhorar a precisdo da rede. Os pesos
determinam a forca das conexdes entre os neurdnios, enquanto os limites definem o ponto em

que um neurodnio ird disparar.

Além das redes neurais artificiais, um avango significativo no campo da inteligéncia
artificial € o conceito de Deep Learning (HA; TANG, 2021).

Para criar um chatbot eficaz na atualidade, pesquisadores e desenvolvedores precisam ter
uma base sélida em aprendizado profundo (Deep Learning), um subconjunto do aprendizado
de méquina em inteligéncia artificial (NGUYEN et al., 2021). Em sua pesquisa, Nguyen et al.
(2021) integram modelos de aprendizado profundo aos chatbots para melhorar sua precisao e

capacidade de entender e responder as consultas dos usudrios.

2.1.4 Deep Learning

O aprendizado profundo (em ingl€s Deep Learning) é um subcampo do aprendizado de
maquina (Machine Learning) que envolve o treinamento de redes neurais artificiais para aprender
representacdes de dados. Essas redes sao compostas por varias camadas de nds interconectados
que processam dados de entrada e gradualmente aprendem a extrair recursos de alto nivel. O
aprendizado profundo tem sido bem-sucedido em uma ampla variedade de aplica¢des, incluindo
visdo computacional (VOULODIMOS et al., 2018), processamento de linguagem natural (DENG;
LIU, 2018) e reconhecimento de fala (ARSENOVIC et al., 2017), devido a sua capacidade de
aprender automaticamente representacdes complexas de dados (LECUN; BENGIO; HINTON,
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2015a).

A tecnologia de aprendizado profundo funciona usando o algoritmo de retropropagagao
para ajustar os parametros internos do modelo em cada camada com base na representacio na
camada anterior. Isso permite que o modelo descubra estruturas complexas em grandes conjuntos
de dados e aprenda padrdes complexos que seriam dificeis de detectar usando métodos tradicionais
de aprendizado de maquina (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015b).

Além disso, o aprendizado profundo €, também, um subconjunto do aprendizado por
representacdo (Representation Learning). O aprendizado por representacdo modela o cérebro
humano, com neur6nios cerebrais andlogos as unidades de computacgdo e a forca das conexdes
entre os neurdnios andloga aos pesos. A arquitetura de aprendizado profundo € semelhante a uma
rede neural artificial (Artificial Neural Network - ANN), mas com mais camadas ocultas, o que

nos permite modelar as fungdes mais complexas do nosso cérebro (BHAGWAT, 2018).

Uma das técnicas mais influentes e populares no aprendizado profundo para Processa-
mento de Linguagem Natural sdo os modelos de linguagem baseados em transformers (MIN et
al., 2021).

2.1.5 Transformer

O transformer € uma arquitetura de aprendizado profundo que tem sido amplamente
adotada em vdrios campos, como processamento de linguagem natural, visdo computacional
e processamento de fala (LIN et al., 2022). Foi originalmente proposto como um modelo de
sequéncia a sequéncia para traducio automatica, mas trabalhos posteriores mostraram que mode-
los pré-treinados baseados em transformers podem alcancar desempenhos de estado-da-arte em
varias tarefas (LIN et al., 2022).

A arquitetura de um transformer (Figura 2.5) consiste em um codificador e um decodi-
ficador, cada um dos quais € composto por vérias camadas de autoatengdo, que permitem que
o modelo se concentre em diferentes partes da sequéncia ao gerar a saida, e redes neurais de
feedback. A camada de autoatenc¢do calcula as pontuagdes de atengdo entre diferentes partes da
entrada e as usa para ponderar a importancia de cada parte na geracdo da saida. A camada de
feedback aplica uma transformacado nao linear a saida da camada de autoatengao. O codifica-
dor processa a sequéncia de entrada e gera um conjunto de representagdes ocultas, enquanto o

decodificador usa essas representacOes para gerar a sequéncia de saida (LIN et al., 2022).
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Figura 2.5 — Arquitetura de um transformer. A arquitetura do codificador tem duas camadas:
Autoatencdo e Feed Forward. As entradas do codificador passam primeiro por uma
camada de autoatencdo e, em seguida, as saidas da camada de autoatencao sao
alimentadas para uma rede neural feed-forward. O decodificador tem tanto a camada
de autoaten¢do quanto a de feed-forward, que também estdo presentes no codificador,
mas entre elas estd uma camada de aten¢do que ajuda o decodificador a se concentrar
em partes relevantes da frase de entrada.

Output
Decoder oo
Encoder - I ~,
/- A
i ' :\ Feed- Forward
t Feed- Forward i
f Encoder- Decoder Attention
[ Self Attention } i
W !

b . Self Attention
I \x.-\-‘_ _r’//
Input I

Fonte: Retirado de <https://acervolima.com/introducao-aos-transformers/>. Acesso em 22/07/2023.

Uma implementagdo notdvel do aprendizado profundo que utiliza a arquitetura transfor-
mer é o GPT (Generative Pre-Trained Transformer) (TOPAL; BAS; HEERDEN, 2021).

2.1.6 GPT

O Generative Pre-Trained Transformer, ou GPT, é um modelo de processamento de
linguagem natural. Ele € um modelo que tem em sua base transformers, com arquitetura idéntica
a apresentada na secao anterior, e que usa aprendizado nao supervisionado para gerar texto
semelhante ao humano. O treinamento do modelo é realizado de forma prévia, onde ele é
exposto a grandes quantidades de dados linguisticos, permitindo que o modelo aprenda os
padroes estatisticos e as relacdes presentes na linguagem. Esses padroes e relacdes aprendidos
sdo posteriormente utilizados pelo modelo para gerar novos textos de forma coerente e natural
(KUBLIK; SABOO, 2022).

O GPT-1 foi o primeiro modelo de linguagem generativa pré-treinado que usou um
decodificador de transformer e obteve melhorias significativas no desempenho com um simples
ajuste fino. O GPT-2 melhorou o GPT-1 introduzindo informagdes de tarefas (que incluem
traducdo, classificacdo de texto, preenchimento de lacunas, entre outras tarefas de processamento
de linguagem natural) durante o treinamento do modelo, usando mais dados de treinamento (40
GB versus 5 GB) e criando um modelo com uma escala de pardmetros maior (1,5 bilhao versus

117 milhdes). O GPT-3 teve um aumento significativo, com um espaco de parametros expandido
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de 175 bilhoes e escala de dados de 45 TB (ZHANG:; LI, 2021).

Segundo Zhang e Li (2021), o GPT-3 alcangou excelentes resultados em tarefas como
geracdo de texto, adicdo matemadtica, geracdo de artigos de noticias, interpretacdo de vocabuldrio

e redagdo de cédigo.

O GPT-4 € o sucessor do GPT-3 e € considerado um modelo que apresentou avangos
significativos no processamento de linguagem natural, que passou a aceitar entradas de imagem
e texto e produzir saidas de texto, tornando-o mais versatil e capaz do que seus antecessores
(OPENALI, 2023). Espera-se que o GPT-4 redefina o cendrio do processamento de linguagem
natural e desbloqueie novas possibilidades em varios dominios, pois representa a mais recente
iteracdo dos modelos de linguagem da OpenAl (SINGH; SINGH, 2023).

O GPT-4 apresenta desempenho de nivel humano em vérias referéncias profissionais
e académicas, incluindo a aprovacdo em um exame simulado da Ordem dos Advogados com
uma pontuacdo em torno dos 10% melhores candidatos, indicando uma melhoria significativa
em sua compreensao linguistica e capacidade de geracao. Apesar disso, seus desenvolvedores
alertam que o modelo nao € totalmente confidvel e pode “alucinar” fatos e cometer erros de
raciocinio, o que pode ser problemético em contextos de alto risco. Deve-se tomar cuidado ao
usar os resultados do modelo de linguagem, e protocolos especificos, como revisdo humana,
fundamentag@o em contexto adicional ou evitar totalmente usos de alto risco, devem ser seguidos
(OPENAL 2023).

A ampliacao dos modelos de linguagem pode melhorar o desempenho independente de
tarefas, as vezes até mesmo alcancando competitividade com abordagens anteriores de ajuste
fino de dltima geracgdo. Isso significa que os modelos de linguagem podem funcionar bem em
uma variedade de tarefas de PLN sem exigir conjuntos de dados de ajuste fino especificos de
milhares ou dezenas de milhares de exemplos (BROWN et al., 2020).

A progressdo na capacidade de geracao de texto possibilitou a origem do chatbot da
OpenAl, o ChatGPT, o qual atualmente utiliza os modelos GPT-3.5 na versao gratuita e GPT-4

na versao por assinatura.

2.1.7 ChatGPT

O ChatGPT € o mais recente desenvolvimento no campo dos chatbots, que sdo sistemas
inteligentes que usam modelos de processamento de linguagem natural para entender a linguagem
humana (TAECHARUNGROJ, 2023). Trata-se de um chatbot altamente sofisticado baseado
na tecnologia do modelo de linguagem GPT. Ele € capaz de atender a uma ampla variedade
de solicitacdes baseadas em texto, incluindo responder perguntas simples e concluir tarefas
mais avancgadas, como gerar cartas de agradecimento e orientar pessoas em discussoes dificeis
sobre questdes de produtividade. O ChatGPT aproveita seus extensos armazenamentos de dados

e design eficiente para entender e interpretar as solicita¢cdes dos usudrios e, em seguida, gera
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respostas apropriadas em linguagem humana quase natural. (LUND; TING, 2023)

Segundo Sohail et al. (2023), a arquitetura do ChatGPT € dividida em trés componentes

principais:

* Processamento de entrada: esse componente pega a entrada do usudrio e a processa para
extrair informagdes relevantes. Ele usa técnicas de processamento de linguagem natural,
como marca¢do de parte da fala e reconhecimento de entidades nomeadas, para entender a

consulta do usuario.

* Modelo GPT: esse componente gera respostas a consulta do usudrio com base na entrada
processada na etapa anterior. O modelo GPT € um modelo de aprendizado profundo que
foi pré-treinado em um grande corpus de dados de texto. Ele usa esse pré-treinamento para

gerar respostas contextualmente relevantes para a consulta do usudrio.

» Geracao de saida: esse componente pega a resposta gerada pelo modelo GPT e a formata
em um formato legivel por humanos. Ele também executa tarefas de pds-processamento,
como verificacdo ortografica e corre¢do gramatical, para garantir que a resposta seja precisa

e gramaticalmente correta.

O ChatGPT se tornou amplamente usado em empresas, agéncias governamentais e
organizacoes sem fins lucrativos devido a sua disponibilidade, conveniéncia, baixo custo e melhor
experiéncia do usudrio (TAECHARUNGROJ, 2023).

2.2 Trabalhos Relacionados

Atmauswan e Abdullahi (2022) apresentam o desenvolvimento de um chatbot inteligente
para sistema de informacao universitario usando abordagem de linguagem natural. Foi construido
com uso do Dialogflow, uma plataforma de compreensdao de linguagem natural usada para
projetar e integrar uma interface de usudrio conversacional em diversas aplicacdes. Também
utilizou técnicas de processamento de linguagem natural. O chatbot obtém seu conhecimento das
perguntas frequentes dos alunos sobre a Universidade Internacional de Albukhary, e os dados das
perguntas sdo obtidos em colabora¢cdo com a Unidade de Bolsas de Estudo, o Departamento de
Admissdo e Gestdo Académica e a Unidade Internacional de Estudantes. O material € compilado
em um conjunto de perguntas frequentes (em inglés Frequently Asked Questions, ou FAQ),
incluindo informagdes sobre bolsas de estudo, informagdes sobre cursos, procedimentos de
admissdo e informacdes sobre vistos de estudante. Depois que o conjunto de dados € coletado, os
autores determinam a inteng¢d@o - o propdsito ou objetivo da pergunta de um usudrio - e a entidade
- informacodes especificas dentro da pergunta de um usudrio que sdo relevantes para a intencgao -
de cada pergunta coletada. Os chatbots usam intengdes e entidades para gerar respostas a partir

de texto semiestruturado, como perguntas frequentes, enquanto respondem a perguntas simples.



Capitulo 2. Revisdo Bibliogrdfica 14

Foi implementado uma busca por respostas por meio de perguntas inseridas pelo usudrio em uma
janela de bate-papo ao vivo. A arquitetura do chatbot inclui componentes para compreensao de
linguagem, compreensao de linguagem natural, gerenciamento de didlogos, base de conhecimento

e geracdo de linguagem natural.

Com base na Figura 2.6, a arquitetura do chatbot usando processamento de linguagem

natural consiste em varios componentes, segundo Atmauswan e Abdullahi (2022):

* O Componente de Compreensdo de Linguagem analisa as solicitagdes do usudrio para

inferir intengdes e entidades.

* O componente de Gerenciamento de Didlogos decide como proceder com base na melhor

interpretacdo e gera respostas voltadas para o usudrio.

* O componente da base de conhecimento formaliza os dados para oferecer gerenciamento
de conversas e o componente Geracao de Linguagem Natural gera respostas de texto em

linguagem natural.

Figura 2.6 — Arquitetura do chatbot proposto por Atmauswan e Abdullahi (2022) para um chatbot
para sistema de informacao universitdrio usando abordagem de linguagem natural. O
Componente de Compreensao de Linguagem analisa as solicitagdes do usudrio para
inferir intengdes e entidades e, em seguida, o Gerenciador de didlogo decide como
proceder com base na melhor interpretaciao. A base de conhecimento formaliza os
dados para oferecer o gerenciamento da conversa e o componente de Geragao de
Linguagem Natural gera respostas de texto em linguagem natural.

Cliente
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e
/ \ (
Compreensdo Gerenciador || >
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Interface de Natural
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Fonte: Adaptacdo de Atmauswan e Abdullahi (2022).

De acordo com Atmauswan e Abdullahi (2022), o uso do processamento de linguagem
natural torna os chatbots mais faceis de usar e confidveis, bem como permite que os chatbots
compreendam a consulta do usudrio e respondam com mais precisdo, levando a uma melhor
experiéncia do usudrio. Em contrapartida, s@o citadas na pesquisa as possiveis limitagdes devido
a quantidade e qualidade de dados disponiveis. Se o chatbot nao tiver dados suficientes para

extrair dados, talvez ndo seja capaz de fornecer respostas precisas.
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Khin e Soe (2020) utilizam a linguagem de marcacdo de inteligéncia artificial (em
inglés Artificial Intelligence Markup Language, ou AIML) - usada para construir uma base de
conhecimento para o desenvolvimento de um chatbot que fornece respostas eficientes e precisas
para qualquer pergunta do usudrio sobre informagdes da University Of Computer Studies, de
Yangon, Mianmar, partindo da coleta de 970 pares de perguntas e respostas para definir o dominio
de conhecimento fornecido ao chatbot. Deste modo, a partir dos dados coletados, os autores
aplicam correspondéncia de padrdes através de tags AIML para o fornecimento de respostas. O
sistema proposto foi medido quanto a eficiéncia com trés exemplos de didlogos: (i) em termos de
categorias atOmicas, que contém um unico padrdo e um unico modelo, (ii) categorias padrao,
que contém varios padrdes e modelos, e (iii) categorias recursivas, que contém referéncias a
outras categorias em seus modelos. O chatbot implementado consegue responder a maioria das
perguntas do usudrio corretamente, segundo os autores. Entretanto, foram encontradas respostas
incompativeis, devido a alguns padrdes de entrada que ndo coincidem com o conhecimento do

chatbot, indicando a necessidade de incluir mais dados para a base de conhecimento.

A Figura 2.7 apresenta um diagrama de fluxo que descreve o processo de aceitar e
responder uma consulta do usudrio usando a API do Pandorabots, uma plataforma online que
permite aos desenvolvedores construir, hospedar e implantar chatbots com o uso de AIML. O
processo comega com a aceitacao da consulta do usudrio, seguida pela segmentagdo de palavras
e envio da consulta ao servidor Pandorabots. O servidor realiza uma correspondéncia de padroes
usando a API e, em seguida, fornece uma resposta baseada na base de conhecimento disponivel.

O processo termina apds fornecer a resposta a consulta.

Chatbots podem ser grandes auxiliares na resolucido do problema de atendimento ao
cliente (CHANDRA; SUYANTO, 2019). Chandra e Suyanto (2019) utilizaram um pequeno
conjunto de dados obtidos de conversas de admissao no aplicativo de mensagens instantaneas
Whatsapp para desenvolver um chatbot baseado em um modelo de sequéncia-a-sequéncia para
admissao na universidade usando um sistema de resposta a perguntas. O sistema consiste em
duas etapas: treinamento e teste, conforme ilustrado na Figura 2.8. O conjunto de treinamento
¢ um par de sentencas de entrada e alvo que alimentam o modelo sequéncia-a-sequéncia. As
sentencas sao pré-processadas por meio da transformacao para letras mindsculas, remog¢ao da
pontuacgao e tokenizacdo. Em seguida, o modelo € treinado com base no sequéncia-a-sequéncia
sem e com mecanismo de atencao, usando uma taxa de aprendizado de 0.001. Isso produz um

modelo treinado que € entdo avaliado na etapa de teste.
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Figura 2.7 — Diagrama de fluxo do chatbot proposto por Khin e Soe (2020).
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Fonte: Adaptagao de Khin e Soe (2020).
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Figura 2.8 — Diagrama de fluxo do chatbot proposto por Chandra e Suyanto (2019). O diagrama
comega com conjuntos de treinamento e teste, passa pelo pré-processamento, treina-
mento e avaliacdo do modelo, e termina na resposta prevista.

Treinamento baseado no

sequéncia-a-sequéncia
/ Conjunto de  / Pre- T Modelo

Treinamento processamento
Processo de treinamento baseado no

sequéncia-a-sequéncia com mecanismo de
atengdo

'Conjunto de Teste Pre- wl Ve Resposta prevista
/ / i — »  Avaliagio do modelo |——— 3

Fonte: Adaptacdo de Chandra e Suyanto (2019).

Y

O desempenho do modelo foi medido usando a pontuagdo Bilingual Evaluation Un-
derstudy (BLEU), uma métrica usada para avaliar a qualidade do texto gerado por maquina,
comparando-o a uma ou mais tradugdes de referéncia geradas por humanos, com pontuacao no
intervalo de 0 a 100. Os resultados da pesquisa mostram que o modelo produz uma pontuacao
BLEU bastante alta de 41,04. Uma técnica de mecanismo de atengdo — que permite que o modelo
se concentre nas partes mais relevantes de uma frase de entrada para gerar a saida — usando
frases invertidas melhora o modelo para fornecer um BLEU mais alto de até 44,68 (CHANDRA,;
SUYANTO, 2019).

Santoso et al. (2018) propuseram uma solugdo para auxiliar candidatos interessados em
admissdo na Universitas Dian Nuswantoro (UDINUS), visando fornecer informacgdes de forma
mais 4gil do que aguardar uma resposta da equipe de admissdo. Essa solucdo consistiu na criag@o
de um chatbot desenvolvido Dinus Intelligente Assistance (DINA). Para construir o conhecimento
do chatbot, os pesquisadores reuniram dados provenientes do livro de visitas da UDINUS, que

continha perguntas e respostas relacionadas aos servigos de admissao da universidade.

A abordagem empregada para capacitar o chatbot envolveu a aplicacdo de técnicas de
aprendizado de maquina, especificamente o método de Forward Chaining (AL-AJLAN, 2015),
que possibilita a extracdo de padrdes da base de conhecimento para oferecer respostas coerentes
as perguntas dos usudrios. O conhecimento do DINA foi estruturado a partir de um conjunto
de Perguntas Frequentes, organizadas por categorias. A arquitetura do chatbot adotou uma
abordagem modular, em que cada médulo era composto por uma base de conhecimento, um

mecanismo de inicializac@o e a l6gica necessdria para tratar as requisi¢cdes dos usudrios.

Além disso, o processo de interacdo do chatbot envolvia a andlise das entradas dos
usudrios por meio do Dialogflow, uma plataforma de gerenciamento de didlogos que utiliza
processamento de linguagem natural para identificar as inten¢des subjacentes nas consultas dos
usudrios. Os resultados dos testes realizados pelos pesquisadores, usando dez amostras aleatérias

de perguntas, indicaram que o chatbot DINA foi capaz de responder corretamente a oito delas.
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Isso reforga a viabilidade do chatbot DINA como uma ferramenta titil para auxiliar os candidatos a
encontrar informacdes relevantes sem depender exclusivamente da equipe de admissao, conforme

destacado pelos autores.

Também € possivel utilizar mais de uma abordagem, como fizeram Ranoliya, Raghuwanshi
e Singh (2017) ao fornecerem o design de um chatbot que responde eficientemente perguntas
com base no conjunto de dados de perguntas frequentes usando a linguagem de marcacao de
inteligéncia artificial (em inglés Artificial Intelligence Markup Language, ou AIML) e a andlise
semantica latente (em inglés Latent Semantic Analysis, ou LSA). A implementagao foi utilizando
0 MyAdvisor, um sistema de aconselhamento académico baseado em chatbot projetado para
emular cendrios reais de aconselhamento entre orientadores e estudantes, com design do sistema
guiado pela heuristica de usabilidade, que é um conjunto de principios usados para avaliar a
usabilidade de um sistema. O chatbot proposto pode ser usado por qualquer universidade para
responder perguntas frequentes a estudantes curiosos de forma interativa. Apesar de ndo apre-
sentar resultados do estudo, os autores indicam que o chatbot pode lidar com questdes gerais e

baseadas em modelos usando AIML e LSA, respectivamente.

Oguntosin e Olomo (2021) descrevem o desenvolvimento de um chatbot de comércio
eletronico para o Covenant University Community Mall com dados de um servidor MySQL usado
como banco de dados. Foram realizados testes quanto a funcionalidade e os resultados mostraram
que o chatbot desenvolvido foi capaz de fornecer uma experiéncia de compra fécil, inteligente e
confortdvel para a comunidade da universidade. O chatbot implementado usa processamento
de linguagem natural para entender e manipular texto ou fala em linguagem natural, que utiliza
fundamentos de aprendizado de mdquina e aprendizado profundo (Figura 2.9). De acordo com

os autores, foram utilizados os seguintes recursos na implementacao do chatbot :

* Para o processamento de linguagem natural, o recurso usado € o Spacy, que € uma biblioteca
e API (Application Programming Interface) em linguagem Python de cédigo aberto que
ajuda o chatbot a entender e traduzir os grandes volumes de textos que encontrard durante
suas conversas com seus usudrios-alvo, especialmente na estruturagdao gramatical de cada

frase.

* Recast.ai é a API usada para treinar o chatbot com subdivisdes, como as inten¢des do

usudrio, com expressoes pré-programadas em cada fluxo de conversagdo de intencoes e
habilidades do chatbot.
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Figura 2.9 — Diagrama de fluxo do chatbot proposto por Oguntosin e Olomo (2021). O diagrama
comeca com a interface do chatbot, o agente de IA utilizado (hebron) e o front-end
implementado em React, que estdo conectados a se¢ao de aprendizado de maquina,
com processamento de linguagem natural, implementado na linguagem Python, que,
por sua vez, estdo conectados a base de conhecimento e aos dados armazenados.

Y
Armazenamento de

»| Processamento de | dados
Interface do chatbot linguagem natural
Camada de dados
Agente de |A: Hebron Secao de aprendizado
de maquina .
Front-end (react) »{ Base de conhecimento
< (Python) <

Camada de dados

Fonte: Adaptacdo de Oguntosin e Olomo (2021).

Monteiro (2021) discute o desenvolvimento de um chatbot chamado Helena, projetado
para auxiliar estudantes da drea de Ciéncia da Computacdo da Universidade Federal de Ouro
Preto com procedimentos universitdrios. O chatbot € capaz de fornecer respostas imediatas as
davidas comuns dos alunos, potencialmente reduzindo a carga de trabalho do Conselho do Curso
ao responder e-mails repetitivos. O desenvolvimento de Helena utilizou a plataforma IBM Watson
Assistant, um sistema de computagdo cognitiva que utiliza inteligéncia artificial para processar e
analisar grandes quantidades de dados, permitindo que ele compreenda e responda a linguagem
humana de maneira semelhante a humana. Dessa forma, o IBM Watson Assistant foi usado
para o processamento de linguagem natural manter o chatbot disponivel e escaldvel para uma
interacdo eficiente com os usudrios. O chatbot foi treinado usando exemplos reais fornecidos
pelo COCIC, garantindo que ele pudesse aprender com cendrios auténticos. O c6digo usado no

desenvolvimento do chatbot € disponibilizado para a comunidade.

Apesar de suas vantagens, foram observados alguns pontos negativos no trabalho. Um
deles foi a interface, que poderia ser melhorada para aprimorar a experiéncia do usudrio. Além
disso, foi destacada como uma limitagdo a dependéncia do chatbot de perguntas especificas
para respostas corretas. Dependendo da pergunta, mesmo que esteja relacionada a um contexto
dentro da base de conhecimento do chatbot, se ndo for formulada no formato textual esperado, o
chatbot pode falhar em fornecer uma resposta precisa. Essa limitagdo evidencia a necessidade
de refinamento nas capacidades de compreensao de linguagem natural do chatbot para melhor

acomodar uma variedade mais ampla de entradas dos usudrios.

A proposta do chatbot para a Pr6-Reitoria de Graduacao (PROGRAD) na Universidade
Federal de Ouro Preto (UFOP) insere-se em um cendrio dindmico de desenvolvimento de chatbots,

conforme evidenciado pela revisdo da literatura. Diferentes abordagens foram exploradas nos
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estudos revisados, empregando técnicas como AIML, LSA, processamento de linguagem natural,
aprendizado de maquina e aprendizado profundo. A versatilidade dessas tecnologias destaca a

variedade de métodos disponiveis para a implementacdo de chatbots em diversos contextos.

Ao integrar a API do ChatGPT e aplicar técnicas de indexagdo de documentos, o chatbot
implementado neste trabalho para uso da PROGRAD na UFOP representa uma proposta de
melhoria no campo, alinhando-se com a busca por eficiéncia e acessibilidade na resolucao de
ddvidas, como observado em outros projetos. A escolha estratégica de explorar avancos em
processamento de linguagem natural, similar aos estudos revisados, evidencia o compromisso

em aprimorar a compreensao contextual e a capacidade de resposta do chatbot.
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3 Construcao do Chatbot

Neste capitulo serdo apresentadas as etapas para a construcao de um chatbot com o uso
da API da OpenAl. Serao apresentados em detalhes os médulos e bibliotecas especificos que
foram empregados durante o desenvolvimento. Além disso, serdo descritos minuciosamente 0s
procedimentos adotados para a coleta de dados, incluindo as fontes utilizadas. A andlise abordara,
igualmente, o processo de indexacdo desses dados e sua aplicacdo no treinamento do chatbot,

destacando a metodologia empregada para otimizar a eficiéncia do modelo.

3.1 Dados coletados

Foi conduzida uma anélise minuciosa dos documentos presentes no site oficial da Pré-
reitoria de Graduagdo (PROGRAD), um dos canais de disseminacdo de informacdes da Universi-
dade Federal de Ouro Preto (UFOP). Dentro desse ambiente virtual, estd disponivel o Manual do
Aluno!, uma compilacdo abrangente de informagdes direcionadas aos discentes da instituicdo,

abordando diversos aspectos relacionados a UFOP.

O Manual do Aluno € organizado em segmentos tematicos distintos (Figura 3.1), englo-
bando dreas como as regulamentacdes internas da universidade, informac¢des detalhadas sobre
a graduacdo em si, orientacdes acerca do ensino a distancia e ainda uma descri¢cao abrangente
da estrutura universitdria. Essa disposi¢ao temética permite uma pesquisa facilitada e eficaz das

informacdes necessdrias.

Além do Manual do Aluno, que foi utilizado para a primeira versao da implementagao
do chatbot, outros documentos relevantes foram empregados na coleta de dados para versoes

subsequentes. Esses documentos incluem:

* A regulamentacio dos programas de assisténcia estudantil da PRACE? (Pré-reitoria de
Assuntos Comunitdrios e Estudantis), o 6rgdo responsdvel por proporcionar as condi¢des
de acesso e permanéncia aos estudantes, técnicos administrativos e docentes da Institui-
¢do, garantindo assim o bem-estar psicossocial de toda a comunidade académica. Esse

documento foi retirado do préprio site da PRACE.

» Duvidas frequentes sobre iniciacdo cientifica, disponiveis no site da Pré-Reitoria de Pes-

quisa, P6s-Graduacdo e Inovagdo (PROPPI)® da universidade. Essas informacdes sdo

I Disponivel em <https://www.prograd.ufop.br/orientacoes-gerais-alunos-e-professores>. Acesso em 02/12/2023.

2 Disponivel em <https://www.prace.ufop.br/assistencia-estudantil/bolsas/normas-e-regulamentos>. Acesso em
02/12/23.

3 Disponivel em <https://propp.ufop.br/pt-br/pesquisa/duvidas-frequentes>. Acesso em 02/12/2023.


https://www.prograd.ufop.br/orientacoes-gerais-alunos-e-professores
https://www.prace.ufop.br/assistencia-estudantil/bolsas/normas-e-regulamentos
https://propp.ufop.br/pt-br/pesquisa/duvidas-frequentes
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Figura 3.1 — Manual do Aluno, escrito pela Pré-Reitoria de Graduacao da Universidade Federal
de Ouro Preto e disponibilizado no site da préopria universidade. Possui informagdes
gerais de orientagdes sobre a universidade organizadas em formato de tépicos.
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Fonte: <https://www.prograd.ufop.br/orientacoes- gerais-alunos-e-professores>. Acesso em 07/08/2023.

essenciais para os alunos que desejam se envolver em atividades de pesquisa durante a

graduacao.

* Documento que dispde sobre as normas de funcionamento do Programa de Monitoria da
PROGRAD*. O Programa de Monitoria tem como objetivo contribuir para a melhoria do
ensino de graduacao na UFOP, promovendo a integracdo entre teoria e pratica, bem como

a cooperagdo académica entre discentes e docentes.

* Legislacdo sobre estagio de estudantes’, disponibilizada também no site da PROGRAD,
com base na Lei N° 11.788, de 25 de setembro de 2008. Essa legislacdo ¢ fundamental
para orientar os estudantes sobre as diretrizes e regulamentacgdes relacionadas a estidgios

durante a graduagdo.

» O Manual do Aluno do curso de Ciéncia da Computacdo® (Figura 3.2), disponibilizado
pelo COCIC (Colegiado de Ciéncia da Computacdo) em seu site. O COCIC € responsavel
pela coordenacdo didética das atividades que compdem o projeto pedagdgico da graduacao
em Ciéncia da Computacgdo, e seu manual fornece informacdes especificas para os alunos

desse curso.

Disponivel em <https://www.prograd.ufop.br/nolink/monitoria>. Acesso em 02/12/2023.

Disponivel em <https://www.prograd.ufop.br/informacoes-academicas/estagio/legislacao>. Acesso em
02/12/2023.

Disponivel em <http://www.decom.ufop.br/cocic/manual-do-estudante/>. Acesso em 02/12/2023.


https://www.prograd.ufop.br/orientacoes-gerais-alunos-e-professores
https://www.prograd.ufop.br/nolink/monitoria
https://www.prograd.ufop.br/informacoes-academicas/estagio/legislacao
http://www.decom.ufop.br/cocic/manual-do-estudante/
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Figura 3.2 — Sec@o do Manual do Estudante de Gradua¢do em Ciéncia da Computacdo da Uni-
versidade Federal de Ouro Preto.
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Graduacdo

0 Manual do Estudante de Graduacdo, disponibilizado pela Pro-Reitoria de Graduacdo da
UFOP (PROGRAD), contém vdrias informagdes sobre regulamentacdo, graduacio, ensino a
distdncia e estrutura universitaria.

Ensino a Disténcia

Estrutura Universitaria

Departamento de Computacdo | ICEB | Unmiversidade Federal de Ouro Preto
Campus Universitdric Morre do Cruzeiro | CEP 35400-000 | Ouro Preto - MG, Brasil
Presidente do COCIC: Profa. Dayanne Gouveia Coelho
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Secretaria do COCIC: Thamires Fernantes Pinto

Telefone: +55 (31) 3559-1312 | cocic@ufop.edu.br

Fonte: <http://www.decom.ufop.br/cocic/manual-do-estudante/>. Acesso em 29/12/2023.

Esses documentos, juntamente com o Manual do Aluno, contribuem para um acesso
abrangente e eficiente as informacdes necessdrias para os estudantes da UFOP, abordando diversos

aspectos da vida académica e regulamentagdes internas da universidade.

Devido a extensa abrangéncia e a riqueza de informagdes contidas nos documentos
mencionados anteriormente, optou-se por considerd-los recursos ideais para a implementagao do
chatbot. Essa decisdo foi baseada na intencao de oferecer aos usudrios um canal de interacdo que
forneca respostas precisas e bem fundamentadas, aproveitando o amplo conhecimento contido

nos documentos listados.

3.2 Construcao da aplicacao

Para a implementacdo de um chatbot contextualizado, direcionado a questdes sobre a
Universidade Federal de Ouro Preto (UFOP), tornou-se necessario implementar uma aplicacdo
que abarca diversas etapas. Essas etapas englobam a criagao de um indice de documentos,
realizando uma indexacao criteriosa desses documentos para viabilizar consultas eficientes, além
da intera¢do com os usudrios, permitindo-lhes realizar perguntas ao modelo treinado utilizando a
API do ChatGPT.

A indexac¢do dos documentos é realizada pelo Llamalndex, que organiza e categoriza os da-
dos de acordo com critérios especificos. Por exemplo, ele pode agrupar informacgdes semelhantes
juntas ou separar dados com base em certos atributos. O Llamalndex também identifica pontos-
chave nos documentos, chamados de nés relevantes, que correspondem a pergunta do cliente.

Isso envolve um processo de andlise e comparacao detalhada para encontrar correspondéncias


http://www.decom.ufop.br/cocic/manual-do-estudante/
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entre a pergunta do cliente e os contetidos indexados nos documentos.

Para a implementacdo do chatbot, foi utilizada a linguagem Typescript’ com o framework
LLamalndex.TS®, e a API do ChatGPT. A Figura 3.3 ilustra a arquitetura do chatbot implemen-
tado.

O processo comeca quando um cliente submete uma pergunta. Essa pergunta € entdao
direcionada ao Llamalndex, que atua como um mecanismo de busca e comparacao sofisticado. Ele
compara a pergunta do cliente com um conjunto de documentos que foram previamente organiza-
dos e indexados. Esses documentos, que estdo inicialmente em formato TXT, sdo transformados

em formato JSON, que facilita a busca e a recuperagdo de informacdes.

A busca realizada pelo Llamalndex € meticulosa e direcionada. O objetivo € identificar
pontos-chave nos documentos, chamados de nés relevantes, que correspondem a pergunta do
cliente. Isso envolve um processo de andlise e comparagdo detalhada para encontrar correspon-

déncias entre a pergunta do cliente e os contetidos indexados nos documentos.

Uma vez que os nos relevantes sdo identificados, o Llamalndex formula uma consulta
especifica para cada né. Essas consultas sdo projetadas para vasculhar os documentos e extrair

informacdes que sdo diretamente relevantes para a pergunta original do cliente.

Depois de reunir essas informagdes, o Llamalndex cria um prompt. Este prompt € uma
espécie de direcionamento ou instru¢do que € transmitida para o chat engine, uma ferramenta do
proprio LLamalndex. O chat engine é responsavel por interagir com um modelo avangado de

linguagem, o ChatGPT.

O chat engine envia o prompt ao ChatGPT. O ChatGPT é um modelo de linguagem
altamente avancado que € capaz de compreender contextos complexos e gerar respostas que
sdo coerentes, naturais e detalhadas. Com base no prompt recebido, o ChatGPT formula uma
resposta que € diretamente relevante e util para a pergunta inicial do cliente. Essa resposta, uma
vez gerada pelo ChatGPT, € entdo comunicada de volta ao chat engine e transformada em um

fluxo legivel de texto.

Por fim, a aplicacao envia resposta ao cliente que originou a pergunta. Todo esse pro-
cesso, desde a submissdo da pergunta pelo cliente até a entrega da resposta, ocorre de maneira

automatizada e eficiente.

Os clientes sdo capazes de obter respostas precisas e contextualizadas para suas perguntas.
Essas respostas sdo baseadas ndo apenas no contetido dos dados coletados, mas também nas
capacidades de processamento de linguagem do ChatGPT. O ChatGPT € capaz de entender o
contexto da pergunta do cliente e gerar uma resposta que € ndo apenas relevante, mas também

detalhada e informativa.

Por exemplo, se um cliente perguntar “Quais sao os cursos oferecidos pela UFOP?”,

7
8

Disponivel em <https://www.typescriptlang.org/>. Acesso em 12/01/2024.
Disponivel em <https://ts.llamaindex.ai/>. Acesso em 12/01/2024.
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o chatbot podera responder com uma lista detalhada de cursos, juntamente com informagdes
adicionais sobre cada curso, como a dura¢do do curso, o nimero de créditos necessérios para a

graduacdo, as oportunidades de bolsas de estudo disponiveis.

Figura 3.3 — Arquitetura da aplica¢do, um chatbot para o contexto da UFOP. O Llamaindex recebe
as questoes inseridas pelo usudrio, recolhe dados relevantes para a consulta presentes
no documento indexado, passa para o chat engine os documentos recuperados, que
faz a consulta a API do ChatGPT, retornando uma resposta ao usudrio.
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de texto e busca de dados TXT
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Fonte: Adaptado de <https://recruit.gmo.jp/engineer/jisedai/blog/llamaindex-chatgpt-tuning/>. Acesso
em 15/01/2024.

3.2.1 Linguagens e Bibliotecas

A implementa¢do da aplicacdo envolveu a utilizagdo do ambiente de execugdo de codigo
NodeJS’, uma plataforma que possibilita a execugio auténoma de aplicacdes desenvolvidas em
JavaScript, independentemente de um navegador (NODEJS, 2024). Este ambiente foi usado
para a criagdo de um servidor web local, fornecendo a infraestrutura necessaria para hospedar a

aplicacdo e permitir interagdes através do protocolo HTTP.

Além disso, a escolha do Express'’, um framework que opera sobre o ambiente NodeJS em
tempo de execucdo, desempenhou um papel crucial na implementacdo. O Express oferece solucoes
eficazes para o gerenciamento de rotas, requisi¢des e respostas, simplificando a arquitetura do
servidor e a manipulacdo de diferentes verbos HTTP (EXPRESSIS, 2024).

O principal dos componentes utilizados na implementagao do chatbot é o LLamalndex. TS
(LIU, 2022), um framework desenvolvido em Typescript, que fornece uma interface central para
conectar seus modelos de linguagem de grande escala (em ingl€s, Large language model ou LLM)

com dados externos. Essa biblioteca funciona realizando o carregamento dos dados coletados,

°  Disponivel em <https://nodejs.org/en>. Acesso em 17/01/2024.

10" Disponivel em <https://expressjs.com/pt-br/>. Acesso em 17/01/2024.
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seguido da criacdo de um indice a partir dos documentos fornecidos. Os dados sao estruturados
em representacdes intermedidrias que sao féceis e eficientes para os LLMs consumirem (LIU,
2022).

O LLamalndex usa sistemas de Geragdo Aumentada de Recuperagdo que combinam
modelos de linguagem grandes com uma base de conhecimento privada. Geralmente consiste em
duas etapas: a etapa de indexacdo e a etapa de consulta. O indice € construido usando classes e
objetos fornecidos pela biblioteca (AWAN, 2023).

Para utilizar um grande contexto para uma consulta, LLamalndex divide o documento
de entrada em pedacos menores, chamados de indices. Depois disso, para cada indice, uma
consulta é emitida para a LLM sendo utilizada. Para determinar quais indices sao mais relevantes
para a consulta, € gerado o embedding do prompt — a representacdo numérica do texto de
entrada (prompt) em um espacgo vetorial continuo — e a similaridade de cosseno entre esse
embedding e os embeddings de cada indice € calculada. Isso permite refinar a resposta com base
no novo contexto, levando em consideracao todos os indices relevantes para gerar a resposta final
(ZIRNSTEIN, 2023).

A integracgao da biblioteca llamaindex no projeto proporciona as funcionalidades neces-
sdrias para carregar e indexar dados, identificar partes relevantes dos documentos para a tarefa

de extracdo e executar consultas ao ChatGPT.

Para a implementacdo da interface de usudrio do chatbot, optou-se pela utilizacao do
Next.js'!, um renomado framework concebido para o React'?, uma biblioteca JavaScript de-
senvolvida e mantida pelo conglomerado Meta. Notoriamente reconhecido por sua robustez e
flexibilidade, o Next.js proporciona uma estrutura eficiente para o desenvolvimento de aplicacdes
web, especialmente aquelas que demandam interatividade em tempo real e uma experiéncia de
usudrio dindmica (NEXTIS, 2024).

A escolha do Next.js como base para aimplementacao da interface do chatbot fundamentou-

se na sua capacidade de simplificar a criacao de pdginas web de forma escaldvel e otimizada.

3.2.2 Leitura e indexacao dos Dados Coletados

A indexacdo dos dados € uma etapa crucial que envolve a organizacdo e estruturagao
dos documentos carregados, visando possibilitar consultas eficientes. Essa organizacao € de
importancia fundamental para o chatbot conseguir recuperar informagdes pertinentes e responder

de forma precisa as perguntas dos usudrios.

No contexto do projeto implementado, a tarefa de indexacao é realizada pelo LLamalndex.

Nesse processo, o foco estd na indexac¢ao dos dados coletados. Para efetuar a indexagao, o projeto

1" Disponivel em <https://nextjs.org/>. Acesso em 16/01/2024.
12" Disponivel em <https:/pt-br.legacy.reactjs.org/>. Acesso em 16/01/2024.
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adota uma abordagem que comecga com a leitura da base de conhecimento, utilizando a classe

SimpleDirectoryReader.

Vale ressaltar que os documentos coletados (Figura 3.5) sdo previamente convertidos
para o formato de arquivo de texto (#xt). Apds essa etapa, o LLamalndex executa o processo de
indexacao, através da classe VectorStorelndex, o que resulta na reestruturacao do contetido do
manual para um formato mais organizado e consultdvel. Nesse caso, o formato escolhido para
armazenar as informagdes indexadas € o formato JSON (Figura 3.4), que € altamente flexivel e

eficaz para representar dados estruturados.

Figura 3.4 — Manual do Aluno da UFOP indexado ap6s chamada da classe VectorStorelndex.

"docstore/data”:{

"43390835b-8884-4e9e-8d55-2138874be316":
"indexId":"4339835b-8884-4e9e-8d55-2130874be316",
"nodesDict":{

"fel7553d-4e5c-4e32-a416-125c4f3fdela™:{
"id_":"fel7553d-4e5c-4e32-a416-125c4f3fd6la",
"metadata”:

2

"excludedEmbedMetadataKeys":

2

"excludedL1lmMetadataKeys":

"relationships”:

"SOURCE": {
"nodeld":"./data/manual_do_calouro_revisado_©8_de_fevereiro_2019.txt",
"metadata”:

}J
"hash" : "Bkw76uZTAcHUW qioodsg3uDQ/bg

¥

"NEXT": {
"nodeld":"a3432055-982e-4alb-a7a3-64e@3eeb435d”,
"metadata”:{

Fonte: Elaborado pelo autor.

Assim, ao concluir a indexacao, os documentos passam de um formato de arquivo de
texto simples para um formato JSON, no qual as informagdes estdo organizadas de maneira

hierdrquica e interligadas.

Durante o processo de indexacao, a classe ServiceContext desempenha um papel fun-
damental ao ser responsdvel por diversas configuragdes e recursos essenciais ao longo desse
procedimento. Dentre esses elementos, destacam-se o modelo de linguagem empregado, as dimen-
soes da janela de contexto, e o nimero maximo de saidas, entre outros. Essa classe proporciona
uma solugdo eficiente para a administragao desses recursos e configuracdes, simplificando a
forma de ajuste do comportamento do pipeline (SERVICECONTEXT, 2024).

No ambito deste trabalho, foi estabelecido que o tamanho padrio para um nd, representado

por um fragmento de texto, é¢ de 512 unidades, enquanto a sobreposi¢@o entre esses nos, ou seja,
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os fragmentos de texto, € configurada como 20 unidades.

Além da ServiceContext, outro componente de relevancia no processo de indexacao
¢é a classe StorageContext. Esta classe confere uma abstracdo fundamental para a gestao de
armazenamento de nds, indices e vetores, sendo fundamental no processo de indexacdo por
definir onde serdo salvos os documentos indexados (STORAGECONTEXT, 2024).

Tanto o ServiceContext quanto o StorageContext sao transmitidos como parametros para
a inicializacao do processo de indexacao através da classe VectorStorelndex. Ela processa o
documento carregado, gera representacdes vetorizadas e organiza essas representacdoes em uma
estrutura que permite buscas rdpidas. Essa etapa de indexac¢ao cria um mapeamento entre as
consultas feitas pelo usudrio e as partes relevantes dos documentos, permitindo que o chatbot

encontre informacdes correspondentes de maneira eficiente.

Figura 3.5 — Uma pagina do Manual do Aluno, um dos documentos a ser indexado, disponi-
bilizado no site da UFOP pela PROGRAD. Essa pdgina em especifico apresenta
informacdes sobre as Secdes de Ensino da universidade.

v - .

Secdes de Ensino

S0 os setores da Universidade responsiveis em fornecer aos alunos

dos cursos de graduaciio:

1. atendimento e informacdes:

2. emissdo de documentos para alunos matriculados: certificado de
matricula, histérico escolar ¢ declaragdes em geral;

3. apoio a Pro-Reitoria de Graduagio em:

% gerenciamento ¢ confecgiio de horddos das  disciplinas,
obedecendo  a  matriz  curricular  do  curso, junto  aos
departamentos;

# realizacio de matricula institucional (calouro, transferéncia,
disciplina isolada e portador de diploma de graduagdo);
arguivamento da documentagio de aluno matriculado;
langamento de requerimentos de matricula, aproveitamento de
estudos, atividades de cardter académico-cientifico ¢ cultural,
ele.

As Secoes de Ensino sio divididas por unidades académicas que
atendem, preferencialmente, alunos sob a sua jurisdicio. Eventualmente
os alunos poderdo recorrer a outra se¢do de ensino para atendimento.

A seguir, vocé poderd encontrar informagdes sobre a se¢@o de ensino
vinculada a seu curso.

l::;d:r::::adémica e Cursos Atendidos Contato e Hordrio de Atendimento
ESCOLA DE DIREITO,

TURISMO E ) Ameélia C. Vieira Ronqueti
MUSEOLOGIA (EDTM) (31) 3559-1465

Prédio dos Cursos de « Direfto secaodeensino.edtm@ufop.edu.br
Direito, Museologia e

Turismo : .:'." ':Ism'ng“ Hordrios de atendimento:

Campus Morro do = urisma 13h 35 10h

Cruzeiro

35.400-000

‘Ouro Preto-MG

Fonte: <https:
/Iwww.prograd.ufop.br/sites/default/files/manual_do_calouro_revisado_08_de_fevereiro_2019.pdf>.
Acesso em 07/08/2023.
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A integracdao com a API da OpenAl requer a utiliza¢do da varidvel de ambiente denomi-
nada OPENAI_API_KEY 3. Essa varidvel é de importancia crucial, visto que desempenha um
papel essencial na autenticagdo e autorizagdo das requisicoes feitas a API, podendo ser obtida no
site da OpenAl.

3.2.3 Controlador do chatbot

Na camada de controle do chatbot, ao receber uma requisicio HTTP, o processo inicial
consiste na verificacdo da requisicao recebida para determinar se esta inclui uma mensagem
no corpo da solicitacdo ou se estd vazia. Em seguida, é estabelecida a constante LLLM, a qual
estabelece a conexao com a OpenAl, utilizando o modelo GPT-4, escolhido por ser o modelo

mais recente disponivel.

Prosseguindo, € instanciado o chat engine, que inicia invocando a funcao responsével pela
indexacdo dos dados coletados. Apds esse procedimento, o chat engine recupera o texto relevante
do indice, utilizando a mensagem fornecida pelo usudrio. Este texto recuperado € entdo definido
como contexto no prompt do sistema, o que viabiliza a geracdo de uma resposta a mensagem do
usudrio. Posteriormente, a resposta é formatada para um texto legivel e encaminhada de volta ao

solicitante da requisicdo ao chatbot.

3.2.4 Interacido com usuario e geraciao de respostas

Foi desenvolvida uma interface interativa utilizando Next.js, que proporciona uma expe-
riéncia de conversacao continua com o chatbot. A interface assemelha-se aquelas de chatbots
renomados, como o ChatGPT. Nela, os usudrios sao convidados a formular suas perguntas em
um campo dedicado, enquanto as perguntas enviadas e as respostas recebidas sdo exibidas em um
quadro, criando um histdrico interativo das interacdes, oferecendo aos usudrios a possibilidade

de revisitar o histérico de suas interagoes.

Esse historico oferece aos usudrios a capacidade de revisitar suas interacdes passadas.
Essa funcionalidade contribui para criar uma experiéncia de conversa¢do mais completa e perso-

nalizada.

Ao enviar uma pergunta, uma requisi¢cao € automaticamente acionada para o chatbot
através da rota ‘/api/chat’. Essa rota, por sua vez, utiliza o VectorStorelndex para buscar dados
relevantes com base na pergunta formulada. A comparagao € realizada através das representagoes

vetoriais dos documentos presentes no indice.

Ap6s a consulta ao indice, o chatbot utiliza o0 ChatGPT para gerar uma resposta contex-
tualizada. O ChatGPT gera uma resposta que incorpora as informagdes contidas nos documentos

indexados, oferecendo uma resposta a pergunta do usudrio. A Figura 3.6 mostra a interface de

13 Disponivel em <https://platform.openai.com/account/api-keys>. Acesso em 01/12/2023.
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usudrio implementada, bem como o resultado para a pergunta “O que ¢ a UFOP?” , uma pergunta

simples relacionada a informagdes presentes nos documentos indexados.

E importante ressaltar que a interface de usudrio do chatbot oferece aos usudrios uma
interface de interacdo amigavel. Essa interface € projetada de forma a tornar a experiéncia do
usuario mais intuitiva e eficiente. Além disso, a interface € estilizada de acordo com as diretrizes

visuais e a identidade da UFOP, garantindo uma representacao coesa da instituicao.

Quando os usudrios acessam o chatbot, eles sao recebidos com instrucoes claras sobre
como fazer perguntas ou solicitar informagdes. A interface permite que os usudrios digitem suas
perguntas em um campo de texto e, em seguida, enviem-nas para o chatbot. Apds o envio da
pergunta, os usudrios recebem respostas instantaneas e contextualizadas, geradas pelo ChatGPT

com base nas informag¢des contidas nos documentos coletados.

Figura 3.6 — Chatbot implementado pelo préprio autor.

UFOP Chatbot decom

Desenvolvido por Lucas Barbosa
departamento

de computacio

a olal

0l&! Como posso ajuda-lo hoje?
a 0 que é a UFOP?

A UFOP, ou Universidade Federal de Ouro Preto, € uma instituigdo de ensino superior publica localizada na cidade de Ouro
Preto, em Minas Gerais, Brasil. Ela oferece uma variedade de cursos de graduagéo e pos-graduagdo em diversas dreas do
conhecimento. A UFOP & conhecida por sua qualidade de ensino e pesquisa, bem como por sua contribui¢do para o
desenvolvimento humano e profissional de seus alunos. Além disso, a universidade também oferece uma série de servigos
de apoio aos estudantes, incluindo assisténcia estudantil para aqueles em condig¢des socioecondmicas desfavoraveis e
apoio para estudantes com necessidades educacionais especiais.

Fonte: <https://github.com/lucasbarbosal/ufop-chatbot>. Acesso em 17/01/2024.

Para avaliar a eficdcia da abordagem adotada, planeja-se realizar testes para avaliar a
capacidade do chatbot em lidar tanto com perguntas simples quanto com as mais complexas. Serdo
consideradas respostas corretas aquelas que apresentem informacdes precisas e contextualmente
relevantes, alinhadas com o contetido dos documentos fornecidos. Por outro lado, respostas
incorretas serdo aquelas que contenham informag¢des imprecisas, irrelevantes ou ausentes em
relacdo a pergunta formulada. A integralidade da implementagdo do presente projeto encontra-se

disponivel no seguinte endereco eletronico: <https://github.com/lucasbarbosal/ufop-chatbot>.


https://github.com/lucasbarbosa1/ufop-chatbot
https://github.com/lucasbarbosa1/ufop-chatbot
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As perguntas a serem direcionadas ao chatbot serao as mesmas utilizadas para testar o
HELENA (MONTEIRO, 2021). Dessa forma, a avaliagdo da implementacdo serd conduzida por
meio da comparagdo dos resultados obtidos com os do HELENA, considerando uma variedade
de 12 inten¢des diferentes. Essas intengdes abrangem diversos dominios dos dados coletados
e exploram distintos niveis de complexidade, proporcionando uma avaliacdo abrangente da

capacidade do chatbot em fornecer respostas precisas e pertinentes.

Para garantir uma avaliacdo abrangente, foram formuladas 20 perguntas para cada uma
das 12 inteng¢des distintas, totalizando 240 perguntas no conjunto de testes. Apds a interacao
com o chatbot, as respostas foram cuidadosamente analisadas e classificadas como corretas
ou incorretas, de acordo com os dados presentes nos documentos coletados. Em seguida, a
acurdcia foi calculada para cada inteng¢do, dividindo o nimero total de perguntas corretamente
respondidas pelo nimero total de perguntas feitas. Este método de avaliacao proporcionou uma
visdo detalhada da eficicia do chatbot em lidar com diferentes niveis de complexidade e variados

dominios de conhecimento.
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4 Resultados

O presente capitulo aborda os experimentos conduzidos para avaliar a eficdcia e o de-
sempenho do chatbot contextualizado desenvolvido no contexto deste projeto, bem como seus

resultados.

Com o objetivo de mensurar a precisdo do chatbot, foram conduzidos testes de consultas,
abrangendo 12 diferentes inten¢Oes, conforme detalhado na Tabela 4.1. Posteriormente, as
respostas geradas foram comparadas com as fornecidas pelo chatbot HELENA!. Por meio desses
experimentos, almeja-se proporcionar uma compreensao abrangente do comportamento do
chatbot diante de variados tipos de perguntas, bem como avaliar sua adaptabilidade e precisao

em comparag¢do com o HELENA, especialmente ao lidar com variacdes de contexto.

Tabela 4.1 — Tabela de intencoes.

Intencao

Abater Horas de ATV
Aproveitamento de Disciplinas
Calendario Académico
Cancelamento de Matricula
Carteira Estudantil

Certificado de Monitoria e Tutoria
Colagao de Grau
Desligamento da Universidade
Estdgio

Exame Especial

Horas Vilidas de ATV
Trancamento de Disciplina

Fonte: Adaptado de Monteiro (2021).

4.1 Acuracia do chatbot

Para realizar os testes de acuracia, foram submetidas ao chatbot 20 perguntas para cada
intencdo, conforme ilustrado na Figura 4.1. Essas mesmas 20 perguntas foram utilizadas no teste
de acurdcia do HELENA, permitindo uma comparagdo direta. Apds receber as respostas do

chatbot, verificou-se se o resultado esperado foi adequadamente retornado.

! Disponivel em <https://helena-assistant.github.io/>. Acesso em: 02/01/2024
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Figura 4.1 — Perguntas enviadas para o chatbot da intencdo ‘Abater Horas de ATV".

"Como abater horas ATV?",

"Como aplico as horas de |

"Como cortar minhas horas d

"Dar baixa nas horas de ATV.",

"Esta sendo possivel solicitar o langamento de ATVs?",

"Estou com umas s para lan¢ar, referente ao meu estagio. Estd sendo possivel solicitar esse lan¢amento?",
"Gostaria de saber como esta funcionando para cortar minhas horas de ATV durante esse periodo online?",
"Onde preciso entregar os documentos de ATV?",

"Entregar documentos de ATV",

"horas de atu”,

“hrs de atu”,

"hrs de atv",

“Como abter hrs de avt",

saber sobre hrs de avt",
saber sobre hrs de /

"onde entregar docs de at

"sobre horas de atv",

"dar baixa nas hrs de atv",
"como lancar minhas hrs de atv",
"quero sber mais sobre atv",

Fonte: retirado de <https://github.com/helena-assistant/gym/blob/master/data/data-mixed.js>. Acesso em
17/01/2024.

Os resultados obtidos sdo apresentados na Tabela 4.2, que representa a acurdcia do chatbot
implementado para cada intenc¢do. Esse processo de avaliacdo permitiu uma andlise comparativa

dos desempenhos.

Tabela 4.2 — Acurécia de cada intencao.

Intencdo | Acurécia
Abater Horas de ATV | 70%
Aproveitamento de Disciplinas | 80%
Calendério Académico | 80%
Cancelamento de Matricula | 90%
Carteira Estudantil | 100%
Certificado de Monitoria e Tutoria | 95%
Colagdo de Grau | 95%
Desligamento da Universidade | 100%
Estagio | 100%
Exame Especial | 95%
Horas Vdlidas de ATV | 85%
Trancamento de Disciplina | 100%

Fonte: Criado pelo autor.

Ao analisar a Tabela 4.2, destaca-se que quatro inten¢des alcancaram uma acurécia per-
feita de 100% nas respostas, sendo elas ‘Carteira Estudantil’, ‘Desligamento da Universidade’,
‘Estdgio’ e ‘Trancamento de Disciplina’. Este desempenho notdvel pode ser atribuido, provavel-
mente, a homogeneidade das perguntas, facilitando a adaptagao do chatbot ao contexto dessas
consultas especificas, bem como ao fato de muitas das questdes serem bdsicas, cujas respostas
sdo prontamente identificaveis no Manual do Aluno ou em algum outro documento coletado. No

entanto, as intencdes ‘Abater Horas de ATV’, ‘Aproveitamento de Disciplinas’ e ‘Calendario


https://github.com/helena-assistant/gym/blob/master/data/data-mixed.js
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Académico’ apresentaram menor acurdcia, registrando respectivamente 70%, 80% e 80% de

acertos.

A reducgdo na precisdo dessas intencdes pode ser atribuida a diversidade de questdes
abordadas em torno desses topicos, que carecem de um contexto uniforme entre as perguntas.
Além disso, algumas perguntas nio dispunham de informacdes claras nos documentos indexados,
levando o chatbot a fornecer respostas genéricas, muitas vezes provenientes do ChatGPT, nos
erros cometidos. Em alguns casos, o chatbot apresentou respostas confusas, indicando uma
possivel dificuldade em compreender totalmente as perguntas, mesmo quando as informagdes

necessdrias estavam disponiveis nos documentos indexados.

No que diz respeito as intenc¢oes ‘Certificado de Monitoria e Tutoria’, ‘Cola¢do de Grau’,
‘Exame Especial’, Cancelamento de Matricula’ e ‘Horas Vdlidas de ATV’, elas demonstraram
resultados satisfatdrios, alcancando respectivamente 95%, 95%, 95%, 90% e 85% de acertos.
Esses resultados apontam para a capacidade do chatbot em lidar efetivamente com uma gama

diversificada de consultas.

Na préxima secao, que aborda a comparacao dos resultados dos testes realizados com
os resultados dos testes de acurdcia do chatbot HELENA, serd possivel contextualizar melhor o

desempenho do chatbot implementado no cendrio de sistemas similares.

4.2 Comparacao com testes de acuracia do HELENA

Monteiro (2021) conduziu testes de acurdcia no chatbot implementado, abordando inten-
coes semelhantes as apresentadas neste trabalho. No entanto, divergindo da abordagem adotada
aqui, os testes do HELENA classificaram as respostas em categorias distintas, nomeadamente
“Respondidas”, “Nao respondidas” e “Incorretas”. Ao contrario, neste trabalho, as respostas
foram classificadas apenas como “Corretas” ou “Incorretas”. Para fins de comparagao entre os
resultados do chatbot implementado neste projeto e os do HELENA, optou-se por considerar
que as respostas classificadas como “Nao Respondidas” e “Incorretas” seriam tratadas de forma

equivalente, ambas sendo consideradas “Incorretas’.

O HELENA utilizou uma tabela de inten¢des que foi subdividida em cddigos, atribuindo
uma identificacdo Unica a cada uma das intenc¢des, conforme ilustrado na Tabela 4.3. Essa

abordagem de categorizagdo facilitou a organizagdo e andlise dos resultados obtidos.
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Tabela 4.3 — Mapeamento de intencdes para teste de acurdcia do chatbot HELENA.

Intencao | Cédigo
Abater Horas de ATV | 01
Aproveitamento de Disciplinas | 02
Calendério Académico | 03
Cancelamento de Matricula | 04
Carteira Estudantil | 05
Certificado de Monitoria e Tutoria | 06
Colacao de Grau | 07
Desligamento da Universidade | 08
Estagio | 09
Exame Especial | 10
Horas Vélidas de ATV | 11
Trancamento de Disciplina | 12

Fonte: Monteiro (2021).

Os resultados desses testes, conduzidos pelo HELENA no primeiro experimento de
acurdcia, conforme descrito em (MONTEIRO, 2021), sdo apresentados de maneira detalhada na
Figura 4.2. A andlise comparativa serd embasada nos resultados detalhados para cada intencao,
possibilitando a identificacdo de semelhangas, divergéncias e tendéncias distintas. Ao contextua-
lizar esses resultados, teremos uma compreensao mais completa do desempenho relativo de cada
chatbot.

Figura 4.2 — Resultados obtidos no primeiro teste de acurdcia do chatbot HELENA.

100
80 |
60 |
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Fonte: Monteiro (2021).

Ao examinar os resultados obtidos pelo HELENA nos testes de acurdcia, presentes
na Figura 4.2 observa-se variacdes nas taxas de sucesso para diferentes intencdes. Destaca-se

que ‘Desligamento da Universidade’ e ‘Estdgio’ alcancaram uma acurdcia perfeita de 100%,
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demonstrando uma capacidade consistente de resposta para essas categorias especificas. Por
outro lado, ‘Abater Horas de ATV’ e ‘Aproveitamento de Disciplinas’ registraram taxas de acerto

de 80% e 70%, respectivamente, indicando desafios na precisao dessas intengdes no HELENA.

Comparando esses resultados com o chatbot implementado neste projeto (Tabela 4.4),
pode-se identificar semelhancas e diferencas notdveis. Ambos os sistemas apresentaram acuracia
perfeita de 100% para ‘Desligamento da Universidade’ e ‘Estdgio’, indicando uma consisténcia
notdvel na capacidade de resposta para essas consultas especificas. Entretanto, divergéncias
surgiram em ‘Abater Horas de ATV’ e ‘Aproveitamento de Disciplinas’. Enquanto o HELENA
obteve 80% e 70% de acertos, respectivamente, o chatbot implementado alcangou 70% e 80%

nessas mesmas intengoes.

Tabela 4.4 — Comparacdo de acurdcia nas respostas entre o chatbot implementado e o HELENA.
Melhores resultados estdo destacados em negrito.

Intengiio H‘?};‘l‘;f;;gg%z || Acuricia HELENA (%)
Abater Horas de ATV | 70 80
Aproveitamento de Disciplinas | 80 70
Calendério Académico | 80 95
Cancelamento de Matricula | 90 90
Carteira Estudantil | 100 95
Certificado de Monitoria e Tutoria | 95 90
Colacao de Grau | 95 95
Desligamento da Universidade | 100 100
Estagio | 100 100
Exame Especial | 95 95
Horas Vilidas de ATV | 85 80
Trancamento de Disciplina | 95 85

Fonte: Criado pelo autor.

Além disso, ao analisar as outras intenc¢des do teste, observa-se que ‘Calendério Aca-
démico’ apresentou 80% de acerto no chatbot implementado e 95% no HELENA, indicando
uma leve discrepancia na precisdo dessas respostas. ‘Cancelamento de Matricula’ obteve 90% de
acertos em ambos os sistemas, revelando uma consisténcia notdvel. ‘Carteira Estudantil’ registrou
100% de acertos no chatbot implementado e 95% no HELENA. ‘Certificado de Monitoria e
Tutoria’ alcangou 95% de acerto no chatbot implementado e 90% no HELENA. ‘Colacao de
Grau’ obteve 95% de acertos em ambos os sistemas, demonstrando uma eficicia consistente.
‘Exame Especial’ registrou 95% de acertos tanto no chatbot implementado quanto no HELENA.
‘Horas Vilidas de ATV’ apresentou 85% de acertos no chatbot implementado e 80% no HE-
LENA. ‘Trancamento de Disciplina’ alcangou 95% de acertos no chatbot implementado e 85%
no HELENA.

Essas divergéncias evidenciam nuances na abordagem e no desempenho especifico de

cada chatbot em relagdo a esses topicos, estando diretamente associadas a quantidade de dados
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utilizados para treinamento por cada chatbot, os quais continham informacdes sobre esses temas.
O impacto da disponibilidade e qualidade dos dados de treinamento se reflete nas capacidades
de compreensao e resposta de cada sistema, influenciando diretamente a acurdcia observada em
intencdes especificas. Portanto, a andlise dessas discrepancias ndo apenas ressalta as variagdes
de desempenho, mas também destaca a importancia da qualidade e quantidade dos dados de

treinamento na eficacia de chatbots em lidar com consultas variadas.

Além das andlises especificas por intencao, é relevante considerar a média global de
acurdcia alcancada pelos dois sistemas. Em média, o chatbot implementado obteve uma acuricia
de aproximadamente 90,4%, enquanto o HELENA registrou uma média de aproximadamente
89,5%. Esses resultados indicam que, de maneira geral, o chatbot implementado neste projeto
apresentou uma eficécia ligeiramente superior na precisdo das respostas em comparagdo com o
HELENA.

Uma consideracdo adicional importante é que o chatbot implementado baseia-se no
modelo de linguagem avangado do ChatGPT, que possui a capacidade de entender e gerar texto de
maneira contextual e fluida. Essa abordagem permite ao chatbot manter conversas mais dinamicas
e lidar com perguntas fora do escopo predefinido, proporcionando uma experiéncia mais flexivel
e adaptavel para o usudrio. Por outro lado, o HELENA, sendo baseado em regras especificas,
pode ter limitagcdes ao lidar com consultas que ndo estejam estritamente dentro das categorias

previamente estabelecidas.



38

5 Consideracoes Finais

5.1 Conclusao

Com base nos resultados consistentes dos testes, nos quais o chatbot implementado
alcancou uma acurécia superior a 70% em todas as intengdes, € vidvel afirmar que o sistema
demonstra ser uma opg¢ao eficaz e promissora para atender as demandas da comunidade académica
da UFOP. Acredita-se que a acurdcia global acima desse limiar € um indicativo positivo da

capacidade do chatbot em fornecer respostas precisas em uma variedade de consultas.

A comparacao entre os resultados do chatbot desenvolvido neste projeto e os do HELENA
proporciona informagdes importantes sobre o desempenho desses sistemas diante de diversas
intencdes. Essa andlise mais profunda destaca dreas de exceléncia e oportunidades de aprimora-
mento em ambos os chatbots. Notadamente, a consisténcia nas taxas de acerto em categorias
como ‘ Desligamento da Universidade’ e ‘Estagio’ sugere que o chatbot implementado € capaz

de oferecer respostas confidveis em situacdes criticas.

E importante ressaltar que a queda de acurécia observada em algumas intengdes esteve
diretamente relacionada a qualidade dos dados de treinamento. Portanto, para otimizar ainda mais
a eficdcia do chatbot, é preciso um esfor¢o continuo na coleta de documentos mais detalhados
e especificos sobre os diferentes segmentos da UFOP. Esse aprimoramento na base de dados
permitird ao chatbot compreender e responder com maior precisao as consultas da comunidade

académica, consolidando sua utilidade e confiabilidade.

5.2 Trabalhos Futuros

Considerando os resultados promissores e as dreas de aprimoramento identificadas durante
a implementacdo e avaliacdo do chatbot para a comunidade académica da UFOP, abrem-se

perspectivas para futuras pesquisas e desenvolvimentos.

Primeiramente, a expansao continua da base de dados € essencial. A coleta de documentos
mais abrangentes e especificos, abordando diferentes procedimentos académicos e setores da
universidade, pode contribuir significativamente para aprimorar a precisao e a amplitude das

respostas do chatbot.

Outra direcdo promissora € a integracdo de fontes externas. A exploracdo da interconexao
do chatbot com fontes como sites oficiais da universidade, bases de dados académicas e sistemas
de informacao pode enriquecer a compreensao do chatbot sobre eventos e procedimentos atuais,

assegurando respostas atualizadas e precisas.
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A incorporagdo de recursos multimidia também surge como uma possibilidade inte-
ressante. Adicionar suporte para imagens, a exemplo do gpt-4', pode aprimorar a interagio,

permitindo respostas mais contextualizadas e detalhadas em situacdes especificas.

Explorar essas dire¢des nos trabalhos futuros ndo apenas refinaria a acuricia do chat-
bot, mas também contribuiria para a evolu¢ao continua das soluc¢des de assisténcia virtual em

ambientes académicos.

' Disponivel em <https://openai.com/research/gpt-4>. Acesso em 12/01/2024.


https://openai.com/research/gpt-4
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ANEXO A - Perguntas utilizadas para
testar os Chatbots

As perguntas sdo as mesmas usadas por Monteiro (2021) para testar o Chatbot Helena.

Abater Horas de ATV:

* Como abater horas ATV?

* Como aplico as horas de ATV?

* Como cortar minhas horas de ATV?

* Dar baixa nas horas de ATV.

* Estéd sendo possivel solicitar o langcamento de ATVs?

* Estou com umas ATV’s para lancar, referente ao meu estdgio. Estd sendo possivel solicitar

esse langcamento?

* Gostaria de saber como estd funcionando para cortar minhas horas de ATV durante esse

periodo online?
* Onde preciso entregar os documentos de ATV?
* Entregar documentos de ATV.
* horas de atu.
* hrs de atu.
* hrs de atv.
* Como abter hrs de avt.
* quer saber sobre hrs de avt.
* quero saber sobre hrs de atv.
* onde entregar docs de atv.
* sobre horas de atv.

¢ dar baixa nas hrs de atv.
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como lancar minhas hrs de atv.

quero sber mais sobre atv.

Aproveitamento de Disciplinas:

Aproveitar disciplina de outra faculdade.
Como aproveitar as disciplinas de outra faculdade?
Como aproveitar matérias?

Tem algum jeito de aproveitar outras matérias?
cmo aproveitar materias.

como aproveitar disciplinas de outra facul.
como fzr o aproveitamento.

tem algum jeito de aproveitar outras materias.
cmo aproveitar outras disciplinas.

cmo aproveitar obrigtorias.

cmo aprveitar discuplinas de outra faculdde?
tem algma forma de aprovetar outras materias.
aprvetamento de diciplinas.

tem com aproveitars disciplinas.

aprvtar materias.

tem como usar horas de outra universidade.
cmo usar hrs de outra faculdade.

usr hras de outra faculdade.

tem cmo usar hrs de outra universidade.

aprov de disciplina.



ANEXO A. Perguntas utilizadas para testar os Chatbots

Calendario académico:

* Calendario academico.

* Onde posso acessar o calendério academico?

* Onde posso consultar o calenddrio academico?

* clendario academico.

* calendario acdemico.

* consultar o calendario academico.

* calendario das aulas.

* calendario de aulas.

* queria saber do calendario admico.

* clendario acdemico.

* Helena, vc pode me falar sobre o calendario academico?
* vc pode me passar mais informagdes sobre o calendario académico?
* voce€ sabe sobre o calendério academico?

* cmo posso consultar o calendario?

* e sobre o calendario academico.

* sobr o clendario da universidade.

* calendario da universidade.

* como podemos consultar o calendario academico.

* ¢ sobr o calendario academico.

¢ sobre o calendario da facul.

Cancelamento de Matricula:

¢ Cancelamento.
¢ cancelmton.

¢ Cancelamento de matricula.
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* Como faz pra cancelar a matricula.

* Gostaria de saber como faz o cancelamento de matricula.
* Quero cancelar minha matricula.

* cmo posso fazer para cancelar minhar matricula.

* canclemento de matricula.

* cnacelamento de maticula.

* cmo cancelar matricula.

* cancelmton de matricula.

* gro cancelar minha mtricula.

* gostria de saber como cancelar.

* gostaria de cancela a matricula.

* gro saber cmo faz pra cancelar matricula.

* cmo fzer pra cancelar minha matricula.

* gro saber como pocu cancelar mina matricula.

* clemanto de matricula.

* consegue me informar sobre o cacelamento de matricula.

* conseguiria mme dizer mais sobre o cancelamento de matricula.

Carteira Estudantil:

* Carteirinha.

* Onde posso pedir a segunda via da carteirinha.
* Pra que serve a carteirinha.

* Pra que serve a carteirinha estudantil?

* Segunda via carteirinha.

» Segunda via da carteirinha de estudante.

* obter segunda via de carteirinha.
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carteirinha estudantil.

* como ter caeteirinha estudantil.

* catrinha estudantil.

* FEi helena, voc€ sabe como posso obter a carteirinha.
* 0 ¢ a carteirinha.

* onde q posso pedir a carteirinha.

* 0 q ¢ a catrinha estundatil.

* o que € a carteirinha de estudante.

e cartrinha d estudante.

* carteira de estudante.

* sobre a carteinha estudantil.

* cmo pedira carteirinha de estudante.

* como pedir a carteirinha d estudante.

Certificado de Monitoria e Tutoria:

* Como aplicar horas de monitoria.

* Como aplicar horas de tutoria.

e Como validar minhas horas de monitoria?

e Como validar minhas horas de tutoria?

e cmo vlidar as minhas hras de turorial.

e cmo validar as minhas hrs d tutoria.

* Helena, consegue me dizer algo sobre monitoria.

e Como validar minhas hrs de monitoria e tutoria.

¢ Como ter os certificados de monitoria e tutoria.

e cmo validar meus certificados de monotoria e tutoria.

e certificados de monitoria e tutoria.
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* monitoria e tutoria.

¢ helena, validar as horas de tutoria.

* Ola helena, cmo posso validar minhas horas de monitoria.
* cmo obter os ceertificados de monitoria.

* pegar os certificados de tutoria.

* consegue me dizer sobre hras de monitoria e tutoria.

* monitoria/tutoria.

* cmo compensar hrs de monitoria.

* como compensar horas de monitoria.

Colacao de grau:

* Colacdo de grau extraordindria.

* Estudante ndo apto a colagdo de grau.

* Nao colagao de grau.

* Pedir colagdo de grau.

* Problemas com colacdo de Grau.

* Protocolar o requerimento de colacdo de grau extraordindria.
* colacao de grau.

* como solicitar a colac@o de grau extraordinaria.

* como posso saber se estou apto para colacao.

* colassdo de gral.

* Helena, gostaria de saber mais sobre colassaum de gral.
* colacdo de gral estraordindria.

* como posso pedir a colagao extraordindria.

* colacgdo extraodindria.

* solicitacdo de colacdo de grau extraordindria.
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solicita¢do de colagdo.

* como consigo solicitar uma colagdo extraodindria.

* cmo posso protocolar um requerimento de colassao.
* colassao estraodinaria.

¢ colasao extra-ordinaria.

Desligamento da Universidade:

* Como acontece o desligamento.

* Desligamento.

* Desligamento da universidade.

* Quando posso ser desligado.

* Quando posso ser desligado da universidade.

* Quando um aluno € desligado?

* quando sou desligado?

* 0 que € desligamento.

* quando uma pessoa € deligada?

* deligamento.

* 0q ¢ desligamento?

* desligamento da universidade.

* deligamento da universidade.

* quando sou desligado.

* posso ser desligado.

* tive trés coeficientes abaixo de 3.0, posso ser desligado?

* quando meus coeficientes podem causar desligamento?

* fui reprovada em todas as materias esse perido, posso ser desligada?
* quais sao as condicdes para desligamento da universidade?

* Quais sdo as condi¢des para desligamento.
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Estagio:
* Como funciona o plano de atividades.
* Documentagao de Estagio.
* Documentagdo para contrato de estagio.
 Estdgio ndo obrigatdrio.
* Para onde enviar a documentacao de estigio?
* Preciso de um professo especifico para assinar o contrato de estidgio?
* Processo de aprovagao de estagio.
* Processo de aprovagdo de estdgio pela universidade.
* Quais documentos preciso para contrato de estdgio?
* Quais sdo os documentos para estidgio?
* Qual professor deve assinar o contrato de estidgio?
* documentacao de estdgio ndo obrigatdrio.
* pode me informar sobre a documentagdo de estagio.
* docs de estgio.
* documentacad de estdgio.
* cmo obter a documentacao de estdgio.
* documentcao de estdgio.
* plano de atvs.
* Passei em um estagio qual € a documentacao.

* 0 que preciso de documentagao pra estigio.

Exame Especial:

* Como funciona o exame especial.
* Exame especial.

* Gostaria de saber mais sobre os exames especiais.
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Quando acontece o exame especial.

Quando posso fazer o exame especial.

esames especiais.

quando acontecem 0s exames.

quando devo fazer os exames especiais.

qual € a condicdo para fazer exames especiais.
0 que € o esame especial.

cmo € o exame espesial?

o que é exame parcial total.

0 q exame total parcial.

gndo devo fzer o exame espacial.

quando acontecem 0s esames especiais.

ei helena, me conte sobre 0s exames especiais.
o professor pode ndo aplicar o exame especiais.
como fazer fazer os exames especiais.

fazr os ezames especiais.

examis especiais.

Horas Validas de ATV:

Eu consigo abater horas de atv 100 com horas de trabalho como desenvolvedor CLT?
Horas vélidas de atv.

Quais atividades sdo validas para atv?

Quais atividades sao validas para atv100?

Quais horas sao validas para atv?

Tutoria conta como pontos para receber ATV 100?

O que posso validar como atv.
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* 0 que sao hrs vélidas atv.

Atividades de monitoria contam como atv?

O q € valido como atv100.
* quais hrs podemos validar como atv?

* como posso validar como hrs de estagio.

hras validas cmo atv?
* 0 que posso contar cmo atv.
* quais hrs sdo vdlidas para atu.

* 0 que conta cmo hrs atv.

* fiz um curso, posso validar cmo atv.
* 0 que € valiado para contar cmo hras de avt.

* quantas horas preciso para cumprir atv100.

Trancamento de disciplina:

* Como trancar minha disciplina.

* Como trancar uma disciplina?

* Como trancar uma matéria?

* O que é trancamento de disciplina?

* trancamento.

* trancamento de disciplina.

* cmo fazer o trancamento de disciplina.
* tracamento de diciplina.

* cmo acontece por disciplina.

* quando q posso trancar uma disciplina.

e cmo trancar uma matéria.

quais atividades sdo vdlidas pra extracurriculares.
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e como trancar uma cadeira.

* posso trancar uma cadeira no final de periodo.

* trancamemnto de cadeira.

* cmo fazer o trancamento de uma diciplina.

* quando posso fazer o trancamento de cadeira.
* cmo posso trancar uma matéria.

* 0 que é o tracamento de diciplina.

* até quando posso trancar matricula.

¢ helena, como € trancar matéria.
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