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RESUMO

No cenario empresarial, a automacao e a reducéao da dependéncia de trabalho manual
s&o cruciais para a competitividade, visando eficiéncia e redugéo de custos. A adogéao
de solugdes automatizadas tornou-se essencial para superar desafios no suporte téc-
nico, como erros humanos e alto custo operacional, dando apoio a tomada de decisbes
mais precisas e ageis relacionadas a falhas em equipamentos eletroeletrénicos. Este
trabalho desenvolve uma prova de conceito focada na automatizacao da analise de
logs de equipamentos. Os logs séo registros cruciais que documentam as operagdes
dos dispositivos, sendo fundamentais para identificar comportamentos anormais e fa-
Ihas técnicas. A solugao proposta utiliza grandes modelos de linguagem (LLMs) para a
sumarizagao automatica de /logs, um processo que sumariza um numero relativamente
grande de logs em informacdes essenciais. Essa condensacdo auxilia no diagnés-
tico, apoiando decisdes ageis no suporte técnico. Utilizando a técnica de Geragao
Aumentada de Recuperagao (RAG), os LLMs sédo capazes de acessar documentos
técnicos de dispostivos eletroeletrdbnicos como contexto para formular respostas de-
talhadas sem a necessidade de retreinamento dos modelos. O projeto foi realizado
com a implementagao de contéineres que facilitaram a hospedagem e 0 acesso aos
grandes modelos de linguagem de cédigo aberto. Esta infraestrutura permitiu realizar
tarefas de inteligéncia artificial generativa de maneira segura e eficiente, melhorando
consideravelmente o suporte técnico ao reduzir o tempo necessario para diagnésticos
e aumentar a precisao das respostas fornecidas aos técnicos. Para avaliar a eficacia
do mecanismo de recuperagédo de informagdes, utilizou-se uma LLM para gerar um
conjunto de dados de questao-resposta, minimizando a necessidade de intervencao
manual por parte de analistas. Isso foi possivel gracas a criacdo de dados derivados
da interpretacao dos referidos documentos. A sumarizacdo dos arquivos de /ogs foi
realizada por uma cadeia de LLMs, que lidou com dados estruturados e consultas
complexas, transformando a consulta inicial por meio de um fluxo sistematico até a
geracao da resposta final. A ferramenta desenvolvida permite interacoes através de
uma interface que suporta tanto consultas usando a técnica RAG com base em docu-
mentos técnicos quanto a sumarizacéo de /logs, incluindo a capacidade de realizar o
upload de arquivos para processamento. As métricas de avaliagcao utilizadas testaram
diferentes configuragdes de chunks e modelos de embeddings, revelando que varia-
¢bes no tamanho dos chunks influenciam diretamente o desempenho dos modelos.
O modelo mixedbread-ai/mxbai-embed-large-v1 com um chunk size de 512 obteve
os melhores resultados em termos de precisao e eficiéncia. Este projeto aponta que
a automacao com LLMs pode revolucionar o processo de suporte técnico, proporci-
onando respostas rapidas e precisas, reduzindo custos operacionais e melhorando
a satisfacéo do cliente. Ele valida a aplicabilidade pratica da inteligéncia artificial em
sistemas de suporte técnico, oferecendo uma contribuicao significativa ao campo da
manutencao de equipamentos eletroeletrénicos e promovendo avangos importantes
para a empresa cliente, para os times de suporte técnico, e para os usuarios finais,
minimizando o tempo de inatividade dos equipamentos e acelerando a resolugéo de
problemas.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial Generativa, Grande Modelo de Linguagem (LLM),
Geracao Aumentada por Recuperacao (RAG), Sumarizagéao de Logs



ABSTRACT

In the business environment, automation and the reduction of manual labor dependency
are crucial for competitiveness, aiming for efficiency and cost reduction. The adoption
of automated solutions has become essential to overcome challenges in technical sup-
port, such as human errors and high operational costs, supporting more accurate and
swift decision-making related to failures in electronic equipment. This work develops
a proof of concept focused on automating the analysis of equipment logs. Logs are
crucial records that document the operations of devices, essential for identifying ab-
normal behaviors and technical failures. The proposed solution utilizes large language
models (LLMs) for the automatic summarization of logs, a process that condenses a
relatively large number of logs into essential information. This condensation aids in diag-
nostics, supporting swift decisions in technical support. Using the Retrieval-Augmented
Generation (RAG) technique, the LLMs can access technical documents of electronic
devices as context to formulate detailed responses without the need for retraining the
models. The project was carried out with the implementation of containers that facili-
tated the hosting and access to open-source large language models. This infrastructure
allowed the performance of generative artificial intelligence tasks in a secure and effi-
cient manner, considerably improving technical support by reducing the time needed
for diagnostics and increasing the accuracy of the responses provided to technicians.
To evaluate the effectiveness of the information retrieval mechanism, an LLM was used
to generate a question-answer dataset, minimizing the need for manual intervention by
analysts. This was made possible by creating data derived from the interpretation of the
mentioned documents. The summarization of the log files was carried out by a chain
of LLMs, which handled structured data and complex queries, transforming the initial
query through a systematic flow until the final response generation. The developed
tool allows interactions through an interface that supports both queries using the RAG
technique based on technical documents and the summarization of logs, including the
ability to upload files for processing. The evaluation metrics used tested different chunk
configurations and embedding models, revealing that variations in chunk size directly
affect the performance of the models. The model mixedbread-ai/mxbai-embed-large-v1
with a chunk size of 512 achieved the best results in terms of accuracy and efficiency.
This project indicates that automation with LLMs can revolutionize the technical sup-
port process, providing quick and accurate responses, reducing operational costs, and
improving customer satisfaction. It validates the practical applicability of artificial intel-
ligence in technical support systems, offering a significant contribution to the field of
electronic equipment maintenance and promoting significant advances for the client
company, technical support teams, and end-users, minimizing equipment downtime
and accelerating problem resolution.

Keywords: Generative Artificial Intelligence, Large Language Model (LLM), Retrieval
Augmented Generation (RAG), Log Summarization
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1 INTRODUCAO

No fim de 2022, o mundo presenciou um marco relevante na histéria da tec-
nologia, o langamento de uma plataforma chamada de ChatGPT que disponibilizou
em larga escala o uso de inteligéncia artificial generativa para geragao de textos com
base em padrdes pré-treinados, os grandes modelos de linguagem. As possibilidades
dessa plataforma ndo chamaram atencao apenas da populagao para seu uso pessoal,
mas também captaram o interesse de empresas em como elas poderiam utilizar es-
sas tecnologias para se tornarem mais competitivas. Isso iniciou uma corrida entre
empresas para desenvolverem aplicagdes de modo a nao ficarem para tras de seus
concorrentes.

Do ponto de vista empresarial, aumentar a automacao e reduzir a dependén-
cia do trabalho manual sdo cruciais para enfrentar os desafios atuais na industria
e manter a competitividade. Além disso, minimizar erros humanos é essencial para
aprimorar a eficiéncia e a seguranca operacional. Diante dessa crescente demanda,
especialmente considerando as dificuldades em treinar colaboradores para utilizar
multiplas ferramentas e realizar diversas atividades, juntamente com os altos custos
operacionais associados, a empresa cliente relatou desafios significativos enfrentados
pelos seus times de suporte ao cliente no diagnéstico de problemas em equipamentos
eletroeletrénicos que fabricam.

Atualmente nas industrias, o processo de diagndéstico de problemas pelos times
de suporte ao cliente, é alimentado com informag6es enviadas pelo usuario final dos
equipamentos. Nessas informagdes podem estar presentes o relato do problema, as-
sim como os logs gerados pelo equipamento ao longo de sua operacao. Os logs sao
responsaveis por registrar e armazenar eventos ocorridos durante o funcionamento
dos equipamentos, sendo essa a principal fonte de informacéo utilizada para analisar
o histérico de funcionamento e identificar comportamentos anémalos, ja que esses
eventos podem registrar tanto o bom funcionamento quanto o mau.

Os Logs entregam informacdes relevantes para a manutencao de um servico,
sistema ou equipamento, indicando muitas vezes eventos de erro, avisos de aconte-
cimentos inesperados ou apenas, por seguranga, acontecimentos previstos para que
seja possivel uma conferéncia futura (ELASTIC, 2024).

Nao existem apenas registros de eventos para falhas, mas também para infor-
macgdes de acesso, de servidor, de alteragcées e de acontecimentos fisicos que sdo
monitorados. E importante salientar que tais registros sdo automatizados e salvos para
analises posteriores (AMAZON WEB SERVICES, 2024).

No entanto, analisar esses logs ndo é uma atividade trivial para os times de su-
porte. E necessario um conhecimento profundo do equipamento e muito treinamento
para saber 0 que procurar nessas informagdes, pois pode haver um nuamero relativa-
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mente grande de eventos registrados. A complexidade se torna ainda maior quando
extrapolamos o problema de um equipamento para um catalogo de diversos produtos
fabricados pela empresa, de forma que cada equipamento pode ter diferentes modelos,
cada um possuindo suas particularidades.

A empresa cliente, uma multinacional que fabrica milhares de equipamentos
para o mundo inteiro, enfrenta dificuldade para dar suporte a todos seus clientes. Os
equipamentos fornecidos geram grande quantidade de dados, o que sobrecarrega os
times de suporte, que levam muito tempo para analisar os logs e chegar a um diagnos-
tico para o problema. Assim, a empresa cliente visualizou nessa demanda um potencial
de automatizagédo do processo de criagdo de relatérios contendo o diagnéstico de pro-
blema dos equipamentos com o uso de grandes modelos de linguagem.

A sumarizacao de logs envolve a condensacao de dados complexos dos re-
gistros de operacdes dos equipamentos em informagdes concisas e Uteis. Estes logs
sao cruciais, pois capturam o histérico detalhado da funcionalidade dos dispositivos,
incluindo registros de falhas e operagcdes normais. Sua analise detalhada é essencial,
mas desafiadora devido a sua complexidade e ao volume de dados, tornando o pro-
cesso de diagnéstico lento e propenso a erros. A sumarizagao automatizada desses
logs visa transformar esse cenario ao agilizar a identificacao de problemas, permitindo
respostas mais rapidas e precisas.

A capacidade de fornecer uma resposta automatizada “semelhante ao humano”
sobre o funcionamento dos dispositivos tem potencial de simplificar significativamente
0 processo relatado, eliminando a necessidade de treinamento extra dos times de su-
porte para compreender os detalhes especificos de cada dispositivo. Essa abordagem
mais automatizada ndo sé pode reduzir a necessidade de treinamento interno para
manutengdo de equipamentos, mas também proporcionar muitos beneficios para os
clientes e equipes de suporte.

Utilizando técnicas de Inteligéncia Artificial, especialmente os LLMs, a solug¢éao
envolve a andlise automatica de registros de eventos (logs) e documentos técnicos
para sugerir possiveis causas de problemas nos equipamentos, melhorando assim a
eficiéncia operacional e reduzindo custos. A técnica de Geragdo Aumentada de Recu-
peragao (RAG) foi aplicada para capacitar os LLMs a acessar e integrar informagdes
de documentos técnicos relevantes durante o processo de diagnostico.

Para implementar essa solucao, foram empregados métodos e ferramentas
como o Llamalndex e o ChromaDB para gestao e recuperacao de informacdes, além
do uso do Docker para a implementagao local dos modelos em contéineres, garantindo
seguranca e privacidade dos dados. A solugéo proposta foi desenvolvida e testada em
um ambiente controlado, resultando em uma Prova de Conceito (PoC) que demonstrou
a viabilidade da aplicacdo em reduzir o tempo de diagnostico e o esforco manual
necessario.
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Os resultados preliminares sugerem um potencial significativo para melhorar
a qualidade e a velocidade na identificagdo dos problemas dos equipamentos, o que
poderia beneficiar diretamente os times de suporte da empresa cliente. Essa melhoria
na eficiéncia pode levar a uma maior satisfacao do cliente e a uma reducéo de custos
operacionais. A implementacdo completa dessa tecnologia tem o potencial de otimizar
0S processos existentes e oferecer uma robusta ferramenta de apoio a decisao para o
time técnico, transformando a abordagem de manutencao e suporte técnico.

1.1 A EMPRESA

A BIX Tecnologia, com sede em Floriandpolis, € uma consultoria de dados fun-
dada em 2014 pelo Engenheiro de Controle e Automacao, Felipe Santos Eberhardt.
O foco inicial da empresa foi oferecer servigos de inteligéncia de neg6cio, porém ao
longo dos anos foi expandindo o portfélio de areas de atuagao, contando hoje com
consultores e especialistas em quatro areas da tecnologia, sendo elas engenharia de
dados, desenvolvimento de sistemas, ciéncia de dados e, como ja mencionado, inteli-
géncia de negdcios. Essa diversidade de especialidades permite que a BIX Tecnologia
possa desenvolver solugdes completas de ponta a ponta, ou seja, desde a aquisicao
de dados, passando pela estruturacdo de fluxos de processamento, extragéo de valor
dos dados, apresentagdo de forma visual, até a construgdo de plataformas para o
cliente.

O presente trabalho foi desenvolvido no time de Ciéncia de Dados da BIX Tec-
nologia, onde o autor teve a oportunidade de participar ativamente no desenvolvimento
de solugdes, gerenciamento de projetos e relacionamento com clientes. Durante sua
experiéncia, o autor teve contato com diversas tecnologias envolvidas na Ciéncia de
Dados, como inteligéncia artificial, aprendizado de maquina, analise de dados e es-
tatistica. Ele pdde compreender como essas tecnologias sao aplicadas em projetos
reais. Além disso, o autor também teve a chance de explorar conceitos como analise
preditiva e prescritiva, compreendendo como essas abordagens podem ser utilizadas
para antecipar eventos futuros e fornecer recomendagdes acionaveis para a empresa.
Essa experiéncia proporcionou ao autor uma visao abrangente do ciclo de um projeto
de Ciéncia de Dados, desde a concepcao até a implementacao de solugdes praticas
em diferentes &reas de aplicagdo empresarial.

1.2 OBJETIVOS

O objetivo principal deste projeto € o desenvolvimento de uma prova de conceito
(POC - Proof of Concept) que consiste em uma demonstracao para validar a viabili-
dade da solugédo que a empresa pretende implementar para o problema de andlise
automatica de logs de equipamentos, visando a criagao de relatérios contendo o diag-
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néstico de problemas de dispositivos eletroeletrénicos de forma automatizada com o
uso de inteligéncia artificial generativa, em especifico grandes modelos de linguagem.
A proposta inclui a utilizagdo de modelos de inteligéncia artificial de codigo aberto, para
desenvolver um produto minimo viavel (MVP - Minimum Viable Product) para analise
de registros de pelo menos um dispositivo previamente selecionado pelo cliente.
Além disso, o projeto também visa explorar a aplicagcdo desses modelos para
responder a consultas sobre documentos técnicos relacionados aos equipamentos,
como manuais técnicos. Assim, foram estabelecidos os seguintes objetivos especificos:

+ Utilizacdo de modelos baseados em linguagem para analisar e sumarizar o his-
térico de um determinado dispositivo com base nos registros armazenados em
forma de logs;

» Permitir que a solucao possa auxiliar os times de suporte na identificacao de
problemas relacionados aos equipamentos dos clientes;

« Utilizar manuais técnicos dos equipamentos como fonte de conhecimento, ou
contexto, para que os modelos tenham maior qualidade na resposta;

* Possibilitar a criagéo de relatérios de forma automatizada, contendo o problema
identificado pelo modelo e a fonte de conhecimento utilizada para a geragao do
conteudo.

Ressalta-se que este projeto visa ndo apenas automatizar processos de analise
e geracao de relatérios, mas também melhorar a eficiéncia operacional, reduzir custos
e oferecer suporte técnico mais eficaz para os clientes.

1.3 ORGANIZACAO DO DOCUMENTO

O Capitulo 2 apresenta a fundamentagao tedrica sobre processamento de lin-
guagem natural, transformers, embeddings, grandes modelos de linguagem, retrieval
augmented generation, prompts e métricas de avaliagdo. O Capitulo 3 descreve o pro-
blema tratado e os requisitos envolvidos no projeto, assim como a solugéo proposta. O
Capitulo 4 detalha o processo de desenvolvimento e as etapas de implementagao da
solugao. O Capitulo 5 apresenta os resultados dos testes para avaliacao das recupera-
cbes de documentos. Por fim, juntamente com uma analise dos resultados obtidos o
Capitulo 6 conclui o trabalho e fornece algumas sugestdes para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Este capitulo apresenta a fundamentacgéao tedrica para o entendimento dos prin-
cipais conceitos e métodos utilizados no decorrer do trabalho.

A Secédo 2.1 traz informagdes sobre a metodologia CRISP-DM, utilizada no
desenvolvimento de projetos de ciéncia de dados. Uma apresentagao sobre proces-
samento de linguagem natural € dada na Secao 2.2. Ja a Secado 2.3 descreve o0 que
sdo Transformers e como eles podem ser utilizados em modelos de processamento
de linguagem natural. Na sequéncia, a Sec¢ao 2.4 aborda uma das técnicas de repre-
sentacao de palavras através de vetores. Os grandes modelos de linguagem (LLM -
Large Language Models) e suas aplicagdes sado apresentados na Segéo 2.5. A Secao
2.6 descreve algumas das principais técnicas de recuperagao de informagdes visando
um melhor desempenho de modelos de inteligéncia artificial. A Se¢éo 2.7 introduz a
importancia da engenharia de prompt para a interacao com Inteligéncias Artificiais
Generativas, sendo fundamental para melhorar a qualidade e eficicia das respostas
geradas pelos modelos. Por fim, a Secédo 2.8 apresenta as métricas de avaliagao
da recuperacao de documentos que foram implementadas no desenvolvimento deste
trabalho.

2.1 CRISP-DM

CRISP-DM é uma sigla em inglés que significa Cross Industry Standard Process
for Data Mining, ou Processo Padréo Interindustrial para Mineracado de Dados. Este
padréo foi criado em 1999 e desde entdo se tornou a metodologia mais utilizada no
desenvolvimento de projetos que aplicam mineragéo ou ciéncia de dados (WIRTH;
HIPP, 2000; HOTZ, 2024).

Esta metodologia € dividida em 6 fases, sendo elas entendimento do negécio,
entendimento dos dados, preparagéo dos dados, modelagem, avaliagéo e implantagao.
Primeiramente, o entendimento do negécio avalia os recursos disponiveis e neces-
sarios em um empreendimento, determinando o objetivo da mineragdo de dados e
os critérios para mensurar o alcance das metas estabelecidas (SCHROER; KRUSE;
GOMEZ, 2021).

Em seguida, o entendimento dos dados representa a coleta e analise de dados,
focando na qualidade dos mesmos e seus atributos. Assim, a preparacao dos dados
seleciona as informagodes obtidas com base em critérios de exclusdo, removendo dados
de baixa qualidade.

A fase de modelagem é crucial para a construgdo do modelo de mineracéo de
dados. Um modelo, neste contexto, € uma representacdo matematica ou computacio-
nal que utiliza os dados coletados para realizar previsdes, classificagdes ou identificar
padrées. Para levantar esse modelo, sdo escolhidas técnicas especificas, como algo-
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ritmos de aprendizado de maquina (por exemplo, regressao linear, arvores de deciséo,
redes neurais, etc.), que melhor se adequam ao problema em questao. Durante esta
fase, diversos parametros do modelo sdo ajustados para otimizar seu desempenho.
Além disso, 0 modelo é treinado com um conjunto de dados (conjunto de treinamento)
e sua performance é testada com outro conjunto de dados (conjunto de teste) para
garantir sua capacidade de generalizagdo (GERON, 2019).

Na sequéncia, a fase de avaliacao verifica a eficacia do modelo construido.
Nesta fase, métricas como acurécia, erro quadratico médio (MSE), precisao, recall e
F1-score séo frequentemente usadas para avaliar a performance do modelo e assegu-
rar que o modelo atenda aos objetivos definidos na fase de entendimento do negdcio.
A avaliacao pode revelar a necessidade de ajustes ou até mesmo a revisao de fases
anteriores.

Por fim, é na fase de implantagcéo que ocorre o planejamento detalhado de como
o0 modelo sera de fato implementado no ambiente de producéo. Isso inclui a integragao
do modelo aos sistemas existentes, a definicdo de um plano de monitoramento para
acompanhar seu desempenho ao longo do tempo, e a manutencéo continua para
assegurar que ele continue a proporcionar valor ao negécio (PROVOST; FAWCETT,
2013).

Durante todo o processo CRISP-DM, a documentacgéao e relatérios sao essen-
ciais. Esses relatérios detalham os procedimentos realizados, os resultados obtidos
e as decisdes tomadas em cada fase. Enquanto a metodologia CRISP-DM pode ser
interpretada como rigida devido a necessidade constante de redacao de relatérios e
separacao de fases, ela também é considerada uma metodologia agil, pois, apesar de
separada em fases, permite que haja comunicagéo entre elas e revisdo das mesmas.
Além disso, o resultado de uma etapa define o que sera feito ou planejado na fase
seguinte.

2.2 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATUAL (PLN)

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) é um método utilizado por siste-
mas e computadores para auxiliar na interpretacao de textos em linguagem humana.
E considerado um tipo de inteligéncia artificial criado, principalmente, através de apren-
dizado de maquina, com o objetivo de entender a interagcdo entre computadores e
idiomas humanos. O objetivo geral do PLN é permitir que os computadores realizem
diversas tarefas relacionadas a linguagem natural, abrangendo compreensao, geragao,
traducéo, resumo e extracao de informacdes de dados textuais ou falados.

Para que o computador seja capaz de retornar informagdes relevantes ao usua-
rio, o PLN aplicado precisa tratar o texto de forma a facilitar seu processamento. Nesse
sentido, estratégias como conversao para letras minusculas, troca de palavras de-
rivadas por palavras originarias e primarias, e remog¢ao de conjuncdes podem ser
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aplicadas (CLOUDFLARE, 2024).

O PLN pode ser dividido em duas abordagens principais: simbdlica e estatistica.
A PLN simbodlica depende de regras e representacoes criadas manualmente por um es-
pecialista, com base no conhecimento linguistico da linguagem natural, porém possui
limitacdes em termos de escalabilidade, robustez e adaptabilidade a novos dominios
e linguagens. A PLN estatistica depende de métodos orientados a dados e baseados
em aprendizado de maquina e modelos probabilisticos. Ela surgiu no final da década
de 1980 e no inicio da década de 1990 com a disponibilidade de grandes corpora
e recursos computacionais. Além disso, pode lidar com dados ruidosos e incomple-
tos, aprender com os dados e generalizar para novas situagdes. No entanto, a PLN
estatistica também tem desvantagens, como a necessidade de grandes quantidades
de dados anotados, a falta de interpretabilidade e explicabilidade e a dificuldade de
incorporar o conhecimento prévio e o senso comum (MANNING; SCHUTZE, 1999).

Atualmente, o PLN esta presente em diversas ferramentas utilizadas com grande
frequéncia por qualquer pessoa que utilize um computador. Entre elas estao ferra-
mentas de buscas, traducao de textos e filtros automaticos de e-mails. As técnicas
de processamento de linguagem natural geralmente sdo vistas como etapas de pré-
processamento e ndo fazem parte diretamente de um modelo em si. Na recuperacao
de informacdes, o PLN desempenha um papel fundamental na identificacdo de docu-
mentos relevantes (CROFT; METZLER; STROHMAN, 2010).

Apesar de importante, atualmente o entendimento de textos em linguagem na-
tural por parte das maquinas ainda nao é trivial. A alta ambiguidade na comunicacao
humana dificulta uma programacéo que faca um processamento do texto de forma
integralmente eficaz (VIEIRA; LOPES, 2010).

2.3 TRANSFORMERS

Em 2017, Vaswani et al. (2017), pesquisador da Google, publicou um artigo so-
bre um modelo de deep learning, mais precisamente, uma arquitetura de rede neural,
chamada Transformers. Tal arquitetura superou modelos ja existentes em tarefas de tra-
ducéo de texto, seja pela alta qualidade de seus resultados ou pela menor necessidade
de recursos em seu treinamento (TUNSTALL; VON WERRA; WOLF, 2022).

A tecnologia Transformers foi amplamente adotada em campos como PLN, visdo
computacional e processamento de fala. Sua eficiéncia fez com que fossem criados
modelos pré treinados capazes de atingir resultados conhecidos na literatura especi-
alizada. Por isso, seu uso se tornou padrao em diversos casos, o que incentivou a
criacdo de novos modelos que partem dos Transformers originais, mas apresentam
resultados ainda melhores (LIN et al., 2022).

Enquanto os transformers originais eram ineficientes no processamento de fra-
ses longas, novos modelos trazem abordagens como mecanismos de ateng¢do aprimo-
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rados e hierarquia de dados para um processamento mais leve. Os novos modelos
também introduzem a ideia de viés (bias) para permitir treinamentos com dados em
menor escala.

2.4 EMBEDDINGS

O termo em inglés Embeddings é comumente traduzido como “incorporagdes”.
Este termo é utilizado para nomear a técnica de representagao de palavras utilizando
seus significados semanticos e sintaticos através de vetores no espago n-dimensional.
E uma ferramenta amplamente utilizada no contexto do processamento de linguagem
natural, permitindo um melhor processamento e interpretacao do texto por parte da
maquina, que aplica tal conhecimento para responder perguntas, traduzir textos ou
buscar informacdes (WANG, B. et al., 2019).

Alguns modelos de Embeddings apresentam uma técnica mais avancada quando
se trata de entender o significado de uma palavra e traduzir para um vetor. A abor-
dagem contextual, por exemplo, consegue analisar o contexto em que a palavra esta
inserida e criar conexdes relevantes para todo o texto analisado. Dessa forma, uma
palavra que apresente um sentido diferente do ordinario em um texto facilmente inter-
pretado por humanos, pode ser traduzido corretamente para a maquina (LIU; KUSNER;
BLUNSOM, 2020).

Quando frases ou palavras sao convertidas em vetores, tais vetores podem ser
utilizados para calcular similaridades entre os mesmos ou classifica-los em categorias.
As palavras passam por regras que determinam se as mesmas possuem relagcao em
um dado contexto e a possibilidade de elas estarem presentes em um determinado
texto. (LASSILA; LEPPANEN, 2024; MISHRA; VIRADIYA, 2019) . O processo de em-
bedding é iniciado com a criagao de tokens, termo em inglés para a representacao
de chaves. Uma frase é dividida em palavras, que entao passam pelo processo de
reducao de conjugacdes ou variantes, resultando na palavra primaria mais simples.

Em sequéncia, os tokens sao convertidos em vetores. Uma das técnicas mais
basicas para a criagao dos vetores é a combinagao de duas métricas estatisticas: a
frequéncia do termo (TF) e a frequéncia inversa de documento (IDF). A frequéncia
do termo € calculada dividindo o nUmero de vezes que um termo aparece em um
documento pelo numero total de termos no documento. Ja a frequéncia inversa de do-
cumento diz respeito a relevancia de uma palavra no texto, sendo calculada a partir do
logaritmo do quociente entre o numero total de documentos em um acervo e 0 nimero
de documentos que contém aquele termo especifico. A multiplicacao da frequéncia
do termo pela frequéncia inversa de documento é capaz de retornar a relevancia de
uma palavra para o entendimento do texto. Palavras comuns recebem baixa relevancia,
enquanto palavras raras recebem grande relevancia. Esta abordagem ainda nao é
capaz de entregar uma analise semantica das palavras, ou seja, ignora o contexto em
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que elas estao inseridas (DEEPLEARNING.AI, s.d.).

Por outro lado, embeddings sao vetores densos que capturam a semantica
das palavras com base em seu contexto. Modelos de embeddings, como Word2Vec
ou BERT, sao treinados em grandes corpora de texto para aprender representacoes
continuas que refletem as relagées semanticas entre palavras. Diferente do TF-IDF, que
€ baseado em estatisticas de frequéncia, embeddings conseguem capturar nuances
de significado e contexto, permitindo uma analise mais profunda do texto.

A evolucao de modelos de embeddings foi um processo que levou anos. O mo-
delo Word2Vec (MIKOLOV et al., 2013) foi um dos primeiros e mais famosos modelos
que utiliza o contexto de uma palavra, podendo retornar palavras que tenham similari-
dade contextual. A producao de vetores mais ricos em informacéao foi apresentada por
Vaswani et al. (2017) com o uso de transformers. A partir desse trabalho, a Google in-
troduziu modelos pré-treinados de alta eficiéncia, como o Sentence-BERT (REIMERS;
GUREVYCH, 2019). Este modelo ganhou notoriedade pela sua eficacia e capacidade
de calcular embeddings para frases completas, considerando o contexto das palavras.

Mais precisamente, vetores podem ser entendidos como coordenadas de um
espago multidimensional. Para um espago de 2 dimensdes, por exemplo, palavras
que apresentam similaridade estao préximas, enquanto palavras sem ligacao ficam
distantes. Tal posicionamento pode ser visto na Figura 1. Nela, palavras como maca e
banana estéo préximas, enquanto estas estédo distantes de jornal e revista (TECHNO-
LOGIES, 2021). Considerando cada par de palavras, a distancia entre elas € pequena
porque elas sao representadas por vetores similares. Conforme os vetores diminuem
sua similaridade, as palavras ficam mais distantes no espago.

Figura 1 — Palavras em um espaco de 2 dimensoes.
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2.5 GRANDES MODELOS DE LINGUAGEM - LLM

Os grandes modelos de linguagem, mais conhecidos por seu termo em inglés
Large Language Models (LLM), séo sistemas de inteligéncia artificial utilizados para
compreender e gerar textos em linguagem natural humana. Por exemplo, ao receber a
frase incompleta “O céu esta...”um LLM pode completar a frase com “azul hoje” com
base em padrdes comuns de linguagem. Capazes de processar grande quantidade
de informagdes, sdo treinados com muitos dados para que retornem uma resposta
precisa, natural e dentro do contexto, se tornando Uteis em muitas tarefas cotidianas
(IBM, 2024b). Alguns modelos de LLM j& estao inseridos nas tecnologias utilizadas por
usuarios comuns, sendo apresentadas por interfaces como Chat GPT (OPENAI, 2024)
da OpenAl, Llama (META Al, 2024) da Meta e BERT (DEVLIN et al., 2018) do Google.

Através do uso de deep learning e de transformers, um LLM pode prever qual
a proxima palavra utilizada em um texto, considerando o contexto, gramatica e se-
mantica do mesmo. Esses modelos recebem parametros em suas configuracdes que
representam, de maneira simplificada, um padrao de escrita humana e como uma frase
pode ser criada. O conhecimento adquirido por esses modelos é capaz de atender um
usuario comum rapidamente, mas nao € Util para buscas aprofundadas sobre assuntos
especificos (WOLFF, 2023).

A arquitetura de um grande modelo de linguagem pode ser resumida em trés
partes: o codificador, 0s mecanismos de atencéo e o decodificador. O codificador, a
partir de tokens extraidos de um texto, é capaz de aproximar palavras semelhantes
no espacgo vetorial, ou seja, ele determina relacdes entre palavras. Os mecanismos de
atencéo permitem que o modelo processe partes especificas de um texto, focando em
palavras mais relevantes. Ja o decodificador converte os fokens processados em texto,
produzindo contetdo em linguagem humana (DATABRICKS, 2024).

Para que isso seja possivel, € necessario que o modelo seja treinado de maneira
adequada. Dentro de um LMM existe uma rede neural extensa, composta por nés e
camadas que se comunicam entre si atraves de uma definicao de relevancia interna,
os chamados pesos. Os pesos e vieses de uma rede neural sdo definidos em sua
configuragéo por parametros, que podem atingir bilhdes em quantidade (SERVICES,
2024b).

Uma alta quantidade de dados ¢é utilizado para que o modelo ajuste seus proé-
prios parametros, até que seja capaz de prever a préxima palavra, ou token, com éxito.
A partir disso, 0 modelo pode receber conjuntos menores de dados para se tornar mais
eficaz em processar determinado assunto, o que € chamado de ajuste fino.
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2.6 RETRIEVAL AUGMENTED GENERATION

Retrieval Augmented Generation (RAG) é o termo em inglés traduzido como
Geracao Aumentada por Recuperacdo. RAG é uma tecnologia que melhora a efici-
éncia de modelos de inteligéncia artificial como o LLM. Seu objetivo €, de maneira
simplificada, recuperar dados relevantes para melhor contexto e resposta do modelo
LLM (NVIDIA, 2024).

Esta técnica é capaz de oferecer referéncias para as informacgdes levantadas,
tais como fontes de dados, artigos cientificos, documentos, ou outras informacdes
verificdveis, entregando assim maior confianga ao usuario. Além disso, ela melhora
o entendimento da maquina quando ha ambiguidade no texto escrito por humanos,
resultando na diminui¢cdo de respostas sem conexdo com a entrada, comportamento
conhecido como alucinag&o. Por exemplo, uma alucinagdo ocorre quando um LLM
responde a uma pergunta sobre eventos futuros com informagdes inventadas, como
prever que “a capital do Brasil sera transferida para Sao Paulo em 2025” sem nenhuma
base factual.

Os LLMs atuais conseguem entregar bons resultados no processamento de
texto em linguagem humana. Entretanto, esses modelos ndo sao facilmente escalé-
veis, ou seja, ha um custo consideravel para retreina-los e adicionar novas informagoes.
Além disso, eles operam sem revisar uma meméria persistente, o que contribui para
alucinagoes. Isso ocorre porque sdo baseados em memorias paramétricas, que se
referem as configuracdes iniciais e fixas do modelo treinado (LEWIS et al., 2020). Me-
morias paramétricas armazenam conhecimento nos proprios parametros do modelo
durante o treinamento. Por outro lado, memorias ndo-paramétricas podem ser atuali-
zadas dinamicamente e acessadas durante a inferéncia, permitindo a incorporacao de
novas informacdes sem a necessidade de retreinar o modelo.

Ao adicionar a técnica RAG em conjunto com um LLM, hd uma combinagéo de
memorias paramétricas e ndo-paramétricas. Memdérias ndo-paramétricas sao externas
ao modelo, como um banco de dados, e podem ter novas informacdes facilmente adi-
cionadas. Por exemplo, uma base de dados de artigos cientificos pode ser atualizada
continuamente com novos artigos, e 0 modelo pode recuperar informagdes especificas
conforme a necessidade. Ja as memorias paramétricas sao internas ao modelo e séo
adquiridas durante o processo de treinamento.

Ao receber uma pergunta ou tarefa, o modelo com RAG utiliza sua meméria
paramétrica para interpretar a questao e, depois, utiliza a ndo-paramétrica para buscar
informacoes relevantes e entregar uma resposta mais precisa. Isso contribui para que
um modelo esteja sempre atualizado e capaz de processar informagdes dos mais
diversos nichos.

Desde a criacado da RAG, varias melhorias foram implementadas. Assim, os
modelos de RAG podem ser divididos em trés categorias: RAG ingénua, RAG avancada
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e RAG modular. A RAG ingénua refere-se ao primeiro modelo criado, recebendo esse
nome por seu funcionamento direto, seguindo um fluxo simples de receber uma tarefa,
buscar informacdes e usa-las para gerar a resposta (GAO et al., 2024).

A RAG avancada trouxe métodos mais sofisticados para a recuperagcédo de
informacgdes e producao de respostas. Ela utiliza técnicas de pesquisa mais eficazes
para encontrar informagdes relevantes, além de algoritmos para combinar os dados
encontrados, resultando em respostas mais precisas e detalhadas, considerando o
contexto da entrada.

Por fim, a RAG modular é o desenvolvimento mais recente. Nesse modelo, o
processo de recuperacao de informagdes e geragao de respostas € separado em moé-
dulos, permitindo que funcionem de forma independente. Essa configuragcao possibilita
melhorias especificas e direcionadas, além de um melhor gerenciamento de memoria
e interpretacéo.

Uma grande vantagem do uso da RAG em modelos de LLM é a facilidade
de implementacao. Ela pode ser implementada com apenas cinco linhas de codigo
(RIEDEL et al., 2020), resultando em um método mais rapido e menos custoso de
melhoria em comparagao ao retreinamento de um modelo de LLM.

2.7 PROMPTS

Inteligéncias artificiais generativas produzem resultados com base em uma en-
trada, também conhecida como prompt. Dessa forma, a qualidade da resposta gerada
€ diretamente dependente da qualidade do prompt fornecido ao modelo. Portanto, é
essencial que haja um planejamento cuidadoso do texto de entrada para que o prompt
inserido resulte em uma resposta precisa (SERVICES, 2024a; IBM, 2024a).

A formulacao de prompts adequados faz parte de uma area conhecida como
engenharia de prompt e, embora seja um campo de estudo relativamente novo, tem
demonstrado um crescimento significativo. A capacidade de interagir de maneira eficaz
com LLMs é fundamental, e a engenharia de prompt oferece uma metodologia crucial
para facilitar essa interacao.

A medida que essa nova area de pesquisa se desenvolve, novas técnicas estdo
sendo criadas para otimizar o uso e as respostas dos LLMs. Além disso, € evidente
que a engenharia de prompt esta se consolidando como uma ferramenta importante
para o avanco da inteligéncia artificial, especialmente na comunicagéo entre humanos
e maquinas (WANG, J. et al., 2023).

Algumas estratégias merecem destaque quando se trata da criacao de prompts,
como zero-shot, one-shot e few-shot. A técnica de zero-shot refere-se ao modelo que
recebe apenas uma instrugdo em linguagem natural, sem exemplos anteriores. Este
método pode nao apresentar respostas de qualidade, pois 0 modelo de LLM deve
processar informacdes sem qualquer contexto (BROWN et al., 2020).
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Por outro lado, a técnica one-shot fornece um Unico exemplo ao modelo antes
que seja gerada uma resposta de acordo com o prompt. Assim, 0 modelo é condicio-
nado a seguir um contexto, por menor que este seja. Esta abordagem se assemelha
ao aprendizado humano.

Por fim, a estratégia de few-shot expde o modelo a diversos exemplos. Isso per-
mite que o modelo compreenda, de fato, novas informagdes e use os exemplos como
guias para a geracao da resposta. Esta é a técnica utilizada no projeto apresentado
neste documento.

2.8 METRICAS DE AVALIACAO

A eficiéncia de alguns modelos de linguagem que utilizam recuperacéao de in-
formacao pode ser medida através de métricas de avaliacao. Este processo é crucial
para garantir bons resultados. Utilizando métodos como a Taxa de Acerto (do inglés
Hit Rate) e a Classificagdo Reciproca Média (do inglés Mean Reciprocal Rank - MRR),
€ possivel medir a qualidade dos dados recuperados.

O uso de métodos de avaliacao é importante e necessario, pois permite que 0s
desenvolvedores entendam como os modelos de recuperagéo de informagéo utilizados
afetam o comportamento do sistema RAG. Assim, é possivel identificar as melhores
combinagodes e impulsionar o desempenho geral do sistema.

A métrica Hit Rate é calculada como a fracao de consultas em que a resposta
correta € encontrada entre os primeiros documentos recuperados, ou seja, a frequéncia
com que o sistema acerta considerando apenas as primeiras tentativas (CONTRIBU-
TORS, 2024a). A formula para a Hit Rate pode ser expressa como na equacao 1:

Numero de acertos nas primeiras tentativas )
Numero total de consultas
Ja o0 MRR (Mean Reciprocal Rank) avalia a precisao do sistema, considerando

a ordem de relevéancia atribuida a cada documento. Por exemplo, se o primeiro docu-
mento retornado for o mais relevante, seu Rank € 1, mas se o segundo documento for
o mais relevante, seu Rank € 1/2 (CONTRIBUTORS, 2024b). A férmula para o MRR é
dada pela equacao 2:

Hit Rate =

1
MRR:NI;M (2)

onde N é o numero total de consultas e Rank; & a posicdo do primeiro docu-
mento relevante na i-ésima consulta.

Para aplicar tais métodos, é possivel gerar dados sintéticos para a formacao de
um conjunto de dados de avaliagao inicial. Dados sintéticos sdo dados artificiais criados
para simular condi¢cbes reais sem a necessidade de acessar dados confidenciais ou
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indisponiveis. Esses dados podem ser gerados através de algoritmos especificos ou
modelagem estatistica, baseados em padrbes observados em dados reais. A geracao
de dados sintéticos é necessaria quando ndo se tem acesso a um volume suficiente
de dados reais ou quando se deseja testar o sistema em cenarios controlados e
especificos. Esta pratica simplifica o processo de avaliagéo, sendo uma maneira rapida
e eficiente de testar diferentes configuragdes de um sistema RAG antes de implementa-
lo de fato.
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3 DESCRICAO DO PROBLEMA, REQUISITOS TECNICOS E SOLUGCAO PRO-
POSTA

Neste capitulo, sera abordado a contextualizagdo dos desafios enfrentados pela
empresa cliente, a descricao do problema abordado neste trabalho, bem os requisitos
técnicos a serem atendidos e a solug¢ao proposta pelo autor.

Inicialmente, foi realizada uma anadlise do escopo de trabalho em que o projeto
esta inserido, ressaltando aspectos relacionados a escalabilidade, casos de uso, enten-
dimento do processo e fonte das informagdes a serem utilizadas. Dessa forma, pode-se
ter um entendimento melhor das dificuldades enfrentadas pela empresa cliente.

3.1 CONTEXTUALIZAGAO

No ambiente empresarial atual, a automacgéo dos processos e a redugéo da de-
pendéncia do trabalho manual sdo elementos cruciais para manter a competitividade.
Empresas buscam aumentar a eficiéncia, reduzir custos e melhorar o desempenho
das operacoes através de solugdes inovadoras e orientadas por dados. A BIX Tecno-
logia, uma consultoria de dados, destaca-se nesse cenario ao oferecer solugdes em
Engenharia de Dados, Business Intelligence, Ciéncia de Dados e Desenvolvimento
de Software. Com mais de 60 clientes lideres de mercado, incluindo uma expansao
internacional, a BIX Tecnologia é reconhecida por seu compromisso em desbloquear
o potencial dos dados para impulsionar o sucesso de seus clientes.

A empresa cliente, uma fabricante multinacional de equipamentos eletroeletréni-
cos, enfrenta desafios significativos em seus times de suporte ao cliente. Esta empresa,
que fabrica milhares de dispositivos e oferece suporte técnico em diversos paises ao
redor do mundo, incluindo Estados Unidos, Canada, Reino Unido, Alemanha, China,
india e Brasil, identificou dificuldades na reducdo da dependéncia de mao-de-obra e
no treinamento de pessoal em multiplas ferramentas e atividades.

Os desafios enfrentados incluem a necessidade de automatizar processos para
melhorar a precisdo no diagnéstico de problemas nos dispositivos e a capacitagao
do pessoal em um ambiente de suporte técnico global. A complexidade das tarefas
aumentava a propensdo a erros humanos, enquanto os altos custos operacionais
estavam diretamente ligados a necessidade de treinamento continuo e a dependéncia
de mao-de-obra manual.

Para enfrentar esses desafios, a BIX Tecnologia propdés uma solugao inovadora
que visava automatizar e aprimorar a precisdo nos diagnosticos, reduzindo assim
o esforgo na intervengdo manual e os custos associados. Essa colaboragdo com a
multinacional resultou em um projeto que buscava ndo apenas resolver os problemas
imediatos, mas também criar um sistema mais eficiente e sustentavel para o suporte
técnico da empresa.
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Essa proposta inclui a implementagdo de modelos avancados de Inteligéncia
Artificial, como os baseados em grandes modelos de linguagem (LLM), dentro do
ambiente da empresa cliente. Um exemplo pratico € a andlise automatica e geragcao
de sumarios de eventos dos dispositivos fabricados pela multinacional. De forma a
automatizar esse processo, auxiliar na identificagdo de problemas e reduzir o tempo
necessario para resolver chamadas de suporte técnicas.

Em suma, a parceria entre a BIX Tecnologia € a empresa cliente exemplifica
como solucdes tecnoldgicas avancadas podem transformar a maneira como as empre-
sas operam, resultando em maior eficiéncia, redugéo de custos e melhoria na quali-
dade do servigo prestado aos clientes. A BIX Tecnologia se destacou como parceira
ideal devido a sua experiéncia comprovada em ciéncia de dados e desenvolvimento
de software, além de seu histérico em projetos que transformam dados em decisdes
estratégicas para os negocios.

3.2 DESCRICAO DO PROBLEMA

A empresa cliente enfrenta diversos desafios na manutencao da eficiéncia opera-
cional e na gestéo de sua forga de trabalho. Entre os principais problemas identificados
estdo a reducdo do numero de funcionarios, a dificuldade de treinamento da equipe
em varias ferramentas e atividades, além dos altos custos operacionais (OPEX). Ha
uma clara necessidade de aumentar a automacéao, ndo apenas para diminuir o traba-
lho manual, mas também para minimizar erros humanos e reduzir a necessidade de
treinamento continuo na manutencao dos dispositivos eletroeletrénicos que fabrica.

O processo de diagnostico de problemas nos equipamentos envolve a analise
de dados fornecidos pelos consumidores, que incluem descricbes de problemas e
registros de eventos (logs) gerados pelos proprios equipamentos. Tais logs sao fun-
damentais para identificar o histérico de funcionamento e detectar comportamentos
andémalos, pois registram eventos tanto de funcionamento correto quanto de falhas.
Esses registros podem incluir informacdes detalhadas sobre erros de hardware, falhas
de software, problemas de conectividade e outras anomalias que precisam ser inter-
pretadas corretamente para um diagnéstico preciso. Entretanto, a andlise dos logs €
uma tarefa complexa que exige profundo conhecimento técnico e extenso treinamento
da equipe de suporte ao cliente. A complexidade e a variabilidade dos dados tornam
0 processo demorado e oneroso, aumentando os custos e os tempos de resposta na
resolucéao de problemas.

Os times de suporte ao cliente enfrentam varias dificuldades nesse processo.
A analise manual dos /logs € demorada e suscetivel a erros, além de demandar alto
custo de treinamento para que os técnicos sejam capacitados tecnicamente a lidar
com a vasta gama de equipamentos e seus respectivos modelos. Cada modelo possui
particularidades especificas, aumentando a complexidade do diagnéstico e prolon-
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gando o tempo necessario para resolucao de problemas. Isso, por sua vez, impacta
negativamente a eficiéncia operacional e os custos da empresa cliente.

Dada essa complexidade e a diversidade de produtos fabricados pela empresa
cliente, foi solicitado pela empresa cliente o desenvolvimento de uma Prova de Conceito
(PoC) para validar uma abordagem automatizada no processo de sumarizac¢ao e auxilio
na tomada de decisdo. A PoC foi especificamente solicitada para explorar o uso de
grandes modelos de linguagem (LLMs) como uma potencial solu¢ao para os desafios
enfrentados na resolucao de problemas dos equipamentos.

Com essa PoC, espera-se que a empresa cliente possa avaliar a eficacia de
utilizar LLMs para reduzir o esforgo na analise, minimizar erros humanos e diminuir os
custos operacionais, antes de uma possivel implementacao em larga escala.

3.3 SOLUCAO PROPOSTA

A solucéo proposta foi desenvolvida com base nos requisitos técnicos definidos
nas reunides iniciais com a empresa cliente. Essa solugéo inclui a criacao de uma
Prova de Conceito (PoC) que utiliza grandes modelos de linguagem (LLMs) e outras
tecnologias de Inteligéncia Artificial (IA) para automatizar o processo de auxilio na
resolucado dos problemas dos equipamentos. A Prova de Conceito servira para de-
monstrar a eficacia e a viabilidade dessa abordagem, possibilitando que a empresa
cliente possa avaliar os beneficios antes de uma implementagéo em larga escala

De maneira resumida, o objetivo principal deste projeto é conseguir uma ferra-
menta a partir de inteligéncia artificial que seja capaz de sumarizar o log dos equi-
pamentos e fornecer sugestdes para auxiliar nas tomadas de decisdes a partir dos
eventos registrados. A sumarizacéao dos logs envolve a condensacéo de grandes volu-
mes de dados em informagdes essenciais e relevantes.

Para que uma inteligéncia artificial interprete o conteudo dos /logs de maneira
eficiente, primeiramente, é necessario fornecer as informagdes especificas dos equi-
pamentos. Tais informag¢des s&o provenientes de documentos especificos, como os
manuais técnicos, que precisam ser processados. Assim, é possivel estender o do-
minio de conhecimento da |A para casos de uso especificos ou, até mesmo, utilizar
dados sensiveis e privados, sem que haja um retreinamento do modelo.

Inicialmente, como o LLM é um modelo pré treinado e disponivel para uso, €
preciso uma forma de disponibilizar um LLM em um ambiente que possua todos os
requisitos técnicos, como configuragdo do ambiente e compatibilidade, que possa ser
executado tanto localmente quanto em ambiente na nuvem. Uma das formas de prover
esse ambiente ideal é a partir da utilizagdo de contéineres.

Com a LLM disponivel para utilizagcao, é possivel realizar perguntas para o mo-
delo e receber uma resposta, porém nosso desejo € que 0 modelo seja capaz de
responder perguntas especificas aos equipamentos da empresa cliente. Por conta des-
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Figura 2 — Representacao da LLM sem fonte de conhecimento adicional.

ses documentos serem publicados em ferramentas internas a empresa, € improvavel
que durante o treinamento de um grande modelo de linguagem essas informacdes
estivessem na cole¢ao usada no treino. Dessa forma, como visto na Figura 2, a LLM
€ incapaz de responder perguntas especificas dos equipamentos de forma correta e
sem alucinagao.

Essa limitagdo no escopo de conhecimento dos modelos, ndo é um impeditivo
para que uma LLM possa responder perguntas nichadas. Para isso é possivel utilizar
o RAG para fornecer novas informagdes a LLM e enriquecer as respostas.

O RAG recebe um documento e extrai seu texto, esse texto € entédo vetorizado
em uma representacao numérica, de forma que posteriormente seja possivel realizar
uma busca semantica usando a pergunta do usuario, também vetorizada, e toda cole-
cao de documentos processados. O documento mais relevante apds a busca é entao
utilizado como entrada para uma LLM gerar uma resposta com o contexto correto.

Na Figura 3 vemos a arquitetura conceitual do fluxo do RAG. Nela podemos
ver as varias etapas envolvidas, como a fonte de dados externos, que € 0 novo co-
nhecimento que sera informado ao LLM; o modelo de incorporagao, que converte os
dados textuais, tanto da nova fonte de dados, quanto da consulta do usuario, em re-
presentacdes vetoriais; o banco de dados de vetores, no qual sdo armazenadas as
incorporagoes para criar uma biblioteca para recuperar informagoes; e, por fim, um
grande modelo de linguagem, que tera como entrada um mapeamento do conteludo
recuperado relativo a consulta do usuario e, com isso, retornara um texto gerado a
partir das novas informagdes as quais o modelo n&o tinha conhecimento prévio.

Na Figura 4, é ilustrado o processo RAG (Retrieval-Augmented Generation) para
resposta de perguntas em trés etapas principais.

Primeiramente, os documentos sdo divididos em chunks, que sao pequenas
partes ou segmentos dos documentos originais. Esses chunks s@o entdo codificados
em vetores por meio de uma técnica chamada de embeddings. Embeddings sao re-
presentacdes numéricas dos chunks que capturam suas caracteristicas semanticas,
permitindo que similaridades entre textos possam ser calculadas de forma eficiente.
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Figura 3 — RAG - Fluxo de funcionamento.
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Figura 4 — Representacao de RAG aplicado a resposta de questoes.
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Esses vetores sdo armazenados em um banco de dados vetorial, que permite uma

recuperacao rapida e precisa de informacodes relevantes.

Em seguida, ocorre o processo de retrieval (recuperacao de texto). Com base
na consulta fornecida pelo usuario (neste contexto, o usuario é a pessoa que faz
a pergunta ao sistema), os chunks mais relevantes sao recuperados do banco de
dados vetorial. Essa recuperacao é feita com base na similaridade semantica entre a
consulta e os embeddings dos chunks. O objetivo € selecionar os chunks que contém

informacdes mais pertinentes para responder a pergunta do usuario.

Por fim, a consulta do usuario e os chunks recuperados sao combinados e
inseridos em um grande modelo de linguagem (LLM) para gerar a resposta final. O
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LLM utiliza o contexto fornecido pelos chunks relevantes para produzir uma resposta
mais informada e contextualizada.

No diagrama, a consulta do usuério exemplificada €: “Como vocé avalia o fato de
qgue o CEO da OpenAl, Sam Altman, passou por uma demissao repentina pelo conse-
Ilho em apenas trés dias e, em seguida, foi recontratado pela empresa, assemelhando-
se a uma versdo da vida real de '‘Game of Thrones’ em termos de dindmicas de poder?”

Os chunks recuperados para essa consulta sao:

Chunk 1: “Sam Altman Retorna a OpenAl como CEQO, Drama do Vale do Silicio
Se Assemelha a Comédia 'Zhen Huan” Chunk 2: “O Drama Concluido? Sam Altman
Retornara como CEO da OpenAl, Conselho Passara por Reestruturagdo” Chunk 3:
“A Turbuléncia de Pessoal na OpenAl Chega ao Fim: Quem Ganhou e Quem Per-
deu?” A resposta gerada sem o uso de RAG poderia ser limitada, com uma afirmagéao
como: “N&o posso fornecer comentarios sobre eventos futuros. Atualmente, nao tenho
informacdes sobre a demissao e recontratacao do CEO da OpenAl..”

Enquanto que a resposta gerada com o uso de RAG seria mais elaborada e
informada, como: “Isso sugere significativas discordancias internas dentro da OpenAl
sobre a direcao futura e as decisoes estratégicas da empresa. Todas essas reviravoltas
refletem lutas de poder e questdes de governancga corporativa dentro da OpenAl..”

Portanto, o uso de RAG melhora substancialmente a qualidade das respostas
fornecidas pelo modelo, utilizando informacdes relevantes recuperadas dos documen-
tos originais.

A tecnologia desenvolvida até entao deve estar disponivel em uma interface
para que 0s usuarios consigam validar a ferramenta. Essa interface deve possuir um
campo para realizar perguntas e retornar respostas utilizando os manuais como fonte
de informagao.

Com esta parte da ferramenta desenvolvida, pode-se iniciar o desenvolvimento
do moédulo responsével pela sumarizagéao dos logs dos equipamentos. Devido ao limite
do tamanho da pergunta que um LLM é capaz de receber, os arquivos de log nao
podem fazer parte do corpo da pergunta, ja& que podem ser muito extensos. Por isso
€ necessario filtrar apenas as informacdes relevantes para a pergunta, que estao
contidas no arquivo do /og.

Para realizar a filtragem, a pergunta do usuario deve ser convertida em uma
linguagem de consulta a partir de um LLM. Em sequéncia, a consulta € aplicada no
arquivo de log, de forma que o resultado contenha apenas as informacoes relevantes,
que é entdo passada para uma outra LLM em conjunto com a pergunta para gerar a
resposta desejada, ou seja, 0 log sumarizado.

Por fim, o log sumarizado pode ser passado como entrada no RAG, que ja pos-
sui as informacodes provenientes dos manuais técnicos, em conjunto com a pergunta
do usuario, para que a resposta do LLM seja enriquecida e possa auxiliar nas tomadas
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de decisdo. O sistema final deve ser apto a importar logs no formato csv. Com isso, 0s
colaboradores podem realizar testes com futuros /logs que serdo gerados.

Conforme ilustrado na Figura 5, o processo inicia-se com os logs de equipa-
mentos e instrucdes em texto (por exemplo, "Sumarize o log do equipamento"). Esses
dados séo enviados para um modelo de linguagem (LLM) que converte a instrugdo em
uma consulta na sintaxe SQL/Pandas. Essa consulta é entdo aplicada aos logs de equi-
pamentos, resultando em logs filtrados. Em seguida, os logs filtrados sdo novamente
processados pelo modelo de linguagem (LLM) para gerar uma versao sumarizada dos
logs. Dessa forma, a solugéo assegura que os logs de equipamentos sejam filtrados e
resumidos de maneira eficiente, atendendo as instrugcoes especificadas.

Figura 5 — Processamento e Sumarizagdo de Logs de Equipamentos Utilizando LLM.
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Fonte: Autor.

A solugao proposta deve resolver os problemas enfrentados pela empresa cli-
ente, melhorando a eficiéncia na identificagdo de falhas em equipamentos, automati-
zando processos complexos e eliminando a necessidade de treinamento especializado
dos modelos, o que, em conjunto, aumenta a eficiéncia das operagoes.

Com isso, de maneira resumida, como visto na Figura 6, a solucao propde
dividir o desenvolvimento da solucdo em quatro etapas. A primeira etapa tem como
foco a utilizagdo dos dados dos registros de eventos de equipamentos, de forma que a
LLM fosse capaz de sumarizar os registros sem o uso dos manuais como contexto. A
etapa seguinte prosseguiu com a utilizacao de documentos com informagdes sobre os
equipamentos, por exemplo, manuais, para o desenvolvimento de uma ferramenta com
a qual pudéssemos testar diferentes abordagens de RAG. Por fim, as duas ultimas
etapas sao destinadas ao desenvolvimento de uma interface que integrasse o resultado
do desenvolvimento das duas primeiras etapas e possibilitasse o usuario interagir com
a solugéo.

Os dois primeiros modulos, apesar de serem desenvolvidos e funcionarem de
forma independente, serdo utilizados de forma conjunta para atingir o resultado espe-
rado, no qual a interface desempenhara o papel de integrar o usuario e os médulos de
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Figura 6 — Etapas da solucao.

Sumarizagao dos .| Implementagao do

logs RAG com manuais > Integragao final > Interface

Fonte: Autor.

documentos e de registro de eventos dos equipamentos, assim como na Figura 7.

Figura 7 — Fluxo com integracdo entre os dois médulos.

Manuais
técnicos
Logs v Interpretagao
Logs dos logs com
- 9 - RAG - 9
sumarizados base nos
Pergunta manuais

LM

Fonte: Autor.

3.4 REQUISITOS TECNICOS A SEREM ATENDIDOS

Os requisitos técnicos da solugéo foram definidos através de diversas reunides
iniciais entre a BIX e a empresa cliente, com o objetivo de alinhar as necessidades e
expectativas do projeto.

A proposta de solugéo deve incluir também uma fase de pesquisa para confirmar
ou refutar as seguintes hipoteses:

* Uso de Modelos de IA: Verificar se € possivel utilizar o mesmo modelo de in-
teligéncia artificial tanto para analise de documentos técnicos (como manuais),
quanto para registros de funcionamento dos equipamentos. Esta hipotese visa
determinar a flexibilidade e adaptabilidade do modelo de IA.

* Memdéria e Contexto: Analisar se o chatbot pode fornecer respostas precisas
sem treinamento especifico, mas com acesso a informacdes ou contexto relaci-
onado ao dispositivo. Esta abordagem testa a capacidade do modelo de utilizar
informacdes contextuais para melhorar a precisdo das respostas.

» Execugéo Local de Modelos: Explorar a viabilidade de executar modelos de |IA
localmente, atendendo necessidades da empresa cliente. Isso inclui a avaliagdo
de servidores proprietarios de tamanho médio para suportar a carga de proces-
samento necessaria.

» Adequacédo de Modelos de Codigo Aberto: Determinar se modelos de |A de
cédigo aberto sao suficientes para a aplicagao proposta, comparando sua perfor-
mance com modelos proprietarios.

As expectativas para a PoC incluem a entrega de um servigo na forma de um
sistema de resposta automatica que receba um arquivo ou fluxo de registros e explique
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0 que ocorreu com o dispositivo durante o periodo registrado; responda a perguntas
sobre os dispositivos com base no manual técnico (opcionalmente) e possua uma
interface simples para interagcdo do usuario, capaz de apresentar os resultados de
maneira clara.

O time de desenvolvimento da BIX determinou que a PoC deve atender os
seguintes requisitos funcionais:

* Anadlise de Logs: Capacidade de receber arquivos com logs dos equipamentos e
explicar detalhadamente os eventos que ocorreram durante o periodo em que 0s
registros foram realizados. Isso inclui identificar e descrever falhas e anomalias.

» Consulta a Manuais Técnicos: Responder a perguntas sobre os dispositivos com
base nas informacdes contidas nos manuais técnicos. Por exemplo, a PoC deve
ser capaz de fornecer sugestdes de solucdo baseadas na documentacao exis-
tente para cada tipo de equipamento.

* Interface para Interacdo do Usuario: Desenvolver uma interface amigavel que
permita a visualizag¢éo clara e organizada dos resultados e sugestdes fornecidas
pela LLM.

Para garantir a implementacéo e operacgéao eficaz da PoC, os seguintes requisi-
tos de infraestrutura deverao ser satisfeitos:

» Servidores e Capacidade de Processamento: A PoC deve ser capaz de ser exe-
cutada tanto localmente quanto em servidores proprietarios de tamanho médio.

« Armazenamento de Dados: Sistemas de armazenamento adequados para manter
os logs e dados utilizados no treinamento e operagdo dos modelos de IA.

» Seguranga e Privacidade: Implementacdo de medidas de seguranga e privaci-
dade para proteger os dados sensiveis dos clientes da empresa.

* Integracdo com Sistemas Existentes: Facilidade de integragdo com os sistemas
e processos existentes na empresa cliente, minimizando a necessidade de alte-
ragcdes na infraestrutura atual.

As expectativas para a PoC incluem a entrega de um servi¢o que receba um
arquivo ou fluxo de registros e explique o que ocorreu com o dispositivo durante o
periodo registrado, responda a perguntas sobre os dispositivos com base no manual
técnico e possua uma interface simples para interagéo do usuario, capaz de apresentar
os resultados de maneira clara.
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4 DESENVOLVIMENTO E IMPLEMENTAGCAO

Este capitulo apresenta o processo de desenvolvimento do projeto de fim de
curso. Na Secdo 4.1 € apresentado as ferramentas utilizadas para auxiliar no desenvol-
vimento. A Secao 4.5 detalha a aplicacao da técnica Retrieval Augmented Generation
(RAG) com manuais de equipamentos para enriquecer respostas de modelos de lin-
guagem. A Secao 4.5.6 aborda a criacao de uma interface de usuario no Streamlit
para interacdo com o sistema de Retrieval Augmented Generation (RAG), permitindo
consultas e visualizagao de respostas. A Secéo 4.6 descreve o uso de LLMs para criar
automaticamente um conjunto de dados de perguntas e respostas para avaliagdo de
modelos de recuperacao de informacdes. Na Se¢ao 4.3 é abordado a utilizagao de
uma cadeia de LLMs para sumarizar logs tabulares, destacando as limitagées do uso
direto de LLMs para esses dados. Por fim, a Segéo 4.7 detalha a integragcédo do médulo
de sumarizacao de logs com o médulo de Retrieval Augmented Generation (RAG),
destacando melhorias na interface e na modularizagao de codigo para facilitar anélises
de eventos.

O projeto foi desenvolvido utilizando a linguagem de programacao Python, junta-
mente com uma variedade de médulos e ferramentas de cddigo aberto disponibilizadas
para a comunidade. Essas ferramentas apresentam abstracdes de codigos e técnicas e
foram criados para executar fungdes especificas, visando facilitar e acelerar o desenvol-
vimento de aplicagdes. A analise dos resultados obtidos sera apresentada no préximo
capitulo, fornecendo uma avaliagdo do desempenho na recuperagao de documento.

4.1 FERRAMENTAS

41.1 Llamaindex

Llamalndex é um framework que facilita a orquestracdo e desenvolvimento de
aplicagbes que utilizam grandes modelos de linguagem, pois permite a integracéo
entre fonte de dados personalizados e LLMs. Ao utilizar o framework, o modelo pode
utilizar os dados disponibilizados para auxiliar na geracao de uma resposta. Tais dados
podem ser privados e nao ter sido utilizados no treinamento do modelo, portanto, sem
o framework, ndo podem ser uma fonte de auxilio para gerar a resposta (LLAMAINDEX,
2024Db).

O Llamalndex permite o carregamento de dados de forma simplificada, através
do suporte a diversas fontes de dados como banco de dados, APIs, e diferentes forma-
tos de arquivos como PDF e Excel. Esses carregadores facilitam ao desenvolvedor a
realizacdo da conexdo com as fontes de dados e a ingestdo em aplicagées com LLM.

Além da ingestao de dados, essa ferramenta oferece diversas abstra¢des que
s&o essenciais na técnica de RAG, como o armazenamento de documentos, a inde-
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xacdo de dados, a interface de consulta e a avaliagdo das recuperagdes. Maiores
detalhes sobre cada uma dessas etapas e implementagdes serdo exploradas ao longo
do texto.

Uma das vantagens em utilizar esse framework é o suporte para implantacao
local, oferecendo beneficios de privacidade, pois os dados ndo precisam ser comparti-
Ihados com terceiros. Ele permite alta disponibilidade e operacao offline de aplicagoes
baseadas em LLM. Os usuarios podem testar diferentes LLMs de c6digo aberto local-
mente.

4.1.2 Chroma

O ChromaDB é um sistema de armazenamento de vetores de cédigo aberto,
projetado para armazenar e recuperar embeddings de vetores, juntamente com me-
tadados associados. Esses embeddings sao essenciais para quaisquer modelos de
linguagem e podem ser usados em mecanismos de busca semantica que operam com
dados textuais (CHROMA, 2024).

Essa ferramenta é interessante e uma boa opcao de utilizagdo devido a sua
simplicidade de configuracéo e a possibilidade de adaptacéo para casos de uso avan-
¢ados. Para utilizar o ChromaDB, é possivel fazer sua instalagcdo usando gerenciadores
de pacote em Python, que no caso do autor foi o pip. Ao utilizar o ChromaDB, pode-
mos criar coleg¢des, que se assemelham a tabelas de um banco de dados relacional e
consistem em um agrupamento dos documentos utilizados, os metadados respectivos
e 0 embedding criado.

Diferentes modelos podem ser utilizados para criacdo dos embeddings. Esses
embeddings sao utilizados para realizar a busca por similidade de vetores, no qual
um documento é recuperado com base na consulta de um usuario, processo esse
chamado de recuperacao, do inglés retrieval. O processo de retrieval se inicia com
a consulta do usuario, que € utilizada para realizar uma busca no embedding arma-
zenado no Chroma pelo texto mais relevante para a consulta. Esse texto é, entao,
fornecido a LLM de preferéncia.

4.1.3 Hugging Face

Hugging Face é uma plataforma lider em inteligéncia artificial, especialmente
conhecida por suas contribuicbes ao processamento de linguagem natural (PLN). Ela
oferece uma variedade de ferramentas, bibliotecas e modelos pré-treinados de PLN,
como BERT, GPT e Transformer, que revolucionaram o campo de pesquisa. A plata-
forma nao s6 fornece acesso facil a esses modelos, mas também promove um ambi-
ente colaborativo para pesquisadores e desenvolvedores avangcarem na tecnologia de
PLN (HUGGINFACE, 2024).
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O ecossistema abrangente apoia o aprendizado e a aplicagao de PLN, forne-
cendo recursos extensivos, incluindo repositorios de codigo e modelos de IA, conjuntos
de dados e aplicagdes usando o que € mais recente tecnologia em inteligéncia artificial.
A abordagem de cédigo aberto do Hugging Face para IA, comparada ao GitHub, atraiu
mais de 50.000 organizag¢des que utilizam suas ferramentas para diversas aplicagdes
de IA (TECHCRUNCH, 2023).

O crescimento do Hugging Face também € impulsionado por parcerias estraté-
gicas, como com a Dell Technologies, para facilitar a implementacdo de modelos de
IA generativa em implementacdes locais (NEWSWIRE, 2023). Além disso, o Hugging
Face fornece recursos educacionais e suporta variadas aplicagdes em texto, audio e
visdo computacional através de seus modelos de aprendizado de maquina. A missao
da plataforma de democratizar a |A se reflete através de suas contribuicdes de cédigo
aberto, desenvolvimento profissional e uma cultura de apoio a comunidade.

4.1.4 Google Cloud Platform

A Google Cloud Platform (GCP) é uma plataforma que oferece um conjunto de
servigos de computagao em nuvem, disponibilizando maquinas virtuais e médulos para
processamento e gerenciamento de aplicacées em ambiente virtual. Alguns dos servi-
¢os incluem armazenamento, redes, big data, aprendizado de maquina (ML), analise,
Internet das Coisas (loT), seguranca e ferramentas para desenvolvedores (GOOGLE,
2024).

O GCP é utilizado por empresas com diversos niveis de maturidade, ndo im-
portando se € uma startup ou uma grande empresa, A plataforma oferece diferentes
configuracées de maquinas, que podem se adequar ao objetivo de utilizacdo. Dessa
forma, € amplamente utilizada para construir, testar e implantar aplicativos e servigos
na nuvem, permitindo escalabilidade e gerenciamento de recursos.

4.2 IMPLEMENTACAO DA LLM EM CONTEINER

De acordo com os requisitos do cliente, uma das exigéncias é que os modelos
e todo o conjunto de ferramentas utilizadas no desenvolvimento do projeto estivessem
desconectados da internet, ou seja, uma solugado em servidores locais, ou do inglés,
on-premise. Por conta disso, o desenvolvimento do projeto foi iniciado com testes para
validar ndo s6 a possibilidade de implementar os grandes modelos de linguagem em
maquina local, mas também os requisitos para processamentos, tempo de resposta e
custos envolvidos, caso o cliente deseje hospedar a solu¢gao na nuvem.

Além disso, outro requisito € apenas a utilizagcdo de modelos Open Source
que possam ser implementados em maquina local. Modelos Open Source, assim
como softwares Open Source, sao projetos no qual o codigo fonte é disponibilizado
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para utilizacdo de forma gratuita para todos que desejarem utilizar e contribuir para
o aprimoramento da tecnologia. Isso foi solicitado pelo cliente de modo a proteger
os dados ao serem processados por esses modelos para inferéncia. O contrario dos
projetos Open Source, sao os projetos Closed Source, que sao projetos mantidos
por empresas privadas, utilizando infraestrutura prépria para disponibilizar e servir
os servicos. Dessa forma, ao utilizar modelos Closed Source, como por exemplo, 0s
modelos da OpenAl, tal qual o GPT, a conexao é feita através de uma API. Assim, para
utilizacdo, os dados devem ser enviado para API e processados na infraestrutura da
empresa que fornece o servigo. Empresas que desejam manter seus dados protegidos,
dado a sensibilidade dos dados, tendem a ndo enviar suas informagdes para empresas
terceiras.

Para isso foi utilizado apenas modelos Open Source que podem ser processado
em maquina local. Para que o modelo possa ser utilizado posteriormente pelo cliente,
foi utilizado a tecnologia de encapsulamento de aplicagdes ou sistemas operacionais
com o uso de contéineres. Esses contéineres possibilitam o desenvolvedor criar uma
imagem que reproduz o ambiente de desenvolvimento, de forma que a aplicagcao possa
funcionar de maneira correta, assim como o desenvolvedor projetou inicialmente. Isso é
realizado para que nao haja conflito de versdes de aplicagcdes ou sistemas operacionais.
Com isso, uma aplicacao sempre ira funcionar nas mesmas configuracées de ambiente,
a menos que o desenvolvedor realize e disponibilize uma nova versao da imagem com
novas configuracgoes.

Nesse projeto foi utilizado o software de codigo aberto Docker (DOCKER, 2024)
para realizar o encapsulamento da aplicacdo em um contéiner. Para a criacdo do
contéiner é necessario a utilizacdo de uma imagem, que € um arquivo contendo as
instrugcdes da configuragdo do ambiente projetado pelo desenvolvedor. Essa imagem
€ um arquivo compartilhavel e portatil, podendo ser implantada em diferentes locais.
Dessa forma, uma imagem permite que outras maquinas possam rodar a aplicagao
encapsulada em um contéiner, sem que haja uma configuragcédo e download de softwa-
res que sao requisitos para executar a aplicacao desenvolvida. Um Docker também
permite que sua aplicacdo possa ser executada em plataformas na nuvem, ou seja, em
servi¢os que oferecem maquinas virtuais on demand, para processamento e execugao
de aplicagdes.

4.2.1 Encapsulamento de uma LLM

Como um dos requisitos do cliente é que a PoC possa ser executada em ambi-
ente local e que ndo houvesse compartilhamento de dados por chamadas em API, foi
necessario utilizar modelos que pudessem ser executados em maquina local, ou seja,
modelos de cddigo aberto.

Implantar um grande modelo de linguagem manualmente ndo é uma tarefa trivial.
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Existem diversos desafios técnicos envolvidos nesse processo, como configuragao
do ambiente, compatibilidade e gerenciamento de pacotes, uso eficiente de recursos
computacionais, otimiza¢do do funcionamento dos modelos, atualizagdes dos modelos,
entre outros.

De modo a resolver e facilitar desenvolvedores na utilizagcao de LLMs, existe uma
ferramenta de cédigo aberto chamada Ollama que possibilita executar e compartilhar
LLMs localmente, seja através de download de um software ou com a utilizagao de
um contéiner disponibilizado por meio de uma interface de linha de comando (CLI). O
Ollama oferece suporte e manutengéo a varios modelos com diferentes configuragbes
de parametros e tamanhos, incluindo os de codigos abertos, como Llama2, Mistral, e
modelos de cédigo fechado, como OpenAl.

Nessa PoC, foi optado pela utilizacdo de dois grandes modelos de linguagem
disponibilizados publicamente para uso, de forma que tenhamos op¢des de geragao
de respostas, sendo o primeiro o LLama2 13B, desenvolvido pela empresa Meta, e
0 segundo o modelo Mistral 7B Instruct, desenvolvido pela empresa Mistral Al. Esse
modelos foram escolhidos devido a boa reputacédo na comunidade e também pelo bom
desempenho na tabela de classificacdo de modelos da LMSYS Chatbot Arena, uma
plataforma de avaliagdo de LLMs com base em feedbacks humanos (CHIANG et al.,
2024). E importante frisar que, constantemente, novos modelos s&o treinados e os
modelos escolhidos brevemente serdo ultrapassados.

4.2.1.1 Implementacao dos modelos na CPU

Para avaliar a implementacdao dos modelos em uma CPU, realizamos testes
de desempenho em dois LLMs selecionados: Mistral 7B Instruct v2 e LLama2 13B.
Esses testes foram projetados para medir o tempo de resposta, o uso do nucleo do pro-
cessador e o consumo de memoria. Os resultados desses testes estdo resumidos na
Tabela 1, fornecendo uma das métricas de desempenho de cada modelo em diferentes
configuracdes de maquina.

Tabela 1 — Métricas de desempenho dos modelos implementados na CPU.

Tempo de res- Nucleos do pro- Memoéria RAM

posta [s] cessador [GB]
_ . 120 8 12
Modelo 1: mistral 7B - instruct v2 50 32 32
240 8 12
Modelo 2: Llama2 13B 240 8 32
60 32 32

Fonte: Autor.

Para fazer a implantacdo do modelo, basta ter o Docker instalado e executar os
comando apresentados na Secao de Codigo 4.1 no terminal:
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docker run -d -v ollama:/root/.ollama -p 11434:11434 --name ollama
ollama/ollama}

docker exec -it ollama ollama run mistral:7b-instruct-v0.2-94\_0

Secao de Caodigo 4.1 — Comando para executar um Docker

Apoés a execugao sera liberado um IP local no computador para chamadas de
geragao de texto, no seguinte endereco:

* http://localhost:11434/api/generate

Como o tempo de processamento para fazer inferéncia e gerar resposta com 0s
modelos testados utilizando a CPU foi alto, foi alinhado com o cliente a implantagao
dos mesmos modelos na nuvem da GCP, de forma que seja configurado com maquinas
mais robustas e com a utilizacdo de GPU. O uso de GPUs aceleram significativamente
o processamento de inferéncia, especialmente para modelos grandes, tornando-os
mais viaveis para aplicativos em tempo real. Seu uso local é adequado para carregar
dados e modelo menores, mas o desempenho pode ser limitado.

4.2.1.2 Implementacdo dos modelos no GCP usando GPU

Para avaliar a implementagdo dos modelos no Google Cloud Platform (GCP)
usando GPUs, realizamos testes de desempenho nos dois mesmos modelos de lingua-
gem: Mistral 7B Instruct v2 e LLama2 13B. Esses testes mediram o tempo de resposta,
dadas as configuragao do sistema, o tipo de maquina, as especificacées da GPU, o
namero de CPUs, o uso da meméria e os custos associados. Os resultados, resumidos
na Tabela 2, fornecem uma comparacao das métricas de desempenho de cada modelo
em diferentes configuracdes de GCP.

Tabela 2 — Desempenho de modelos implementados no GCP usando GPU.

Modelo 1: mistral 7B - instruct Modelo 2: LLama2 13B

v2
Tempo de resposta 20 20
[s]
Sistema operacional Debian otimizado para aprendiza- Sistema operacional otimizado
gem profunda com CUDA 121 para contéineres com Kubernetes
e CUDA 114
Tipo da maquina g2-standard-24 n1-standard-1
Placas de video 2 GPUs NVIDIA L4 1 GPU NVIDIA T4 Virtual Works-
tation
Numero de CPUs 24 24
Meméria RAM [GB] 96 3,75
Custo 2,316764 0,055

Fonte: Autor.
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Para fazer o download e implantar o LLM, basta executar os seguintes comandos
no terminal. Esse codigo utiliza o Docker para executar um contéiner com suporte a
GPU, especificando o token Hugging Face, a configuracao da porta e os detalhes do
modelo para o modelo Mistral 7B Instruct v2, como mostrado na Se¢éo de Codigo 4.2.
docker run --gpus all \
-e HF_TOKEN={HUGGINFACE_TOKEN} -p 8000:8000 \
ghcr.io/mistralai/mistral-src/vllm:latest \

--host 0.0.0.0 \

--model mistralai/Mistral -7B-Instruct-v0.2

Secao de Cédigo 4.2 — Comando para fazer download e implantar o LLM

Ao executar, serd liberado um IP na maquina virtual para chamadas de geragéao
de texto, no seguinte formato de endereco

* http://VM_IP:8080/api/chat

Para usar o LLM independentemente da interface, é possivel fazer solicitacées
HTTP para interagir com o modelo. A Secao de Codigo 4.3 e 4.4 trazem um exemplo
de codigo em Python e seu comando curl correspondente.

import requests

url = 'http://<VM_IP>:8000/vl/completions"

headers = {

"Content -Type": "application/json",

"Authorization": "Bearer <HUGGINFACE_TOKEN>"

}

data = {

"model": "mistralai/Mistral-7B-Instruct-v0.2", # Altere o nome do

modelo para usar o Llama2

"prompt": "<role_user_content>",

"max_tokens": 150

b

response = requests.post(url, headers=headers, json=data)

resp = response.json()['choices']J[0]['text"']
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print (resp)

Secao de Cdédigo 4.3 — Cédigo em Python para fazer inferéncia usando a GCP

curl -X POST http://<VM_IP>:8000/v1l/completions \
-H "Content-Type: application/json" \
-H "Authorization: Bearer <HUGGINFACE_TOKEN>" \

-d '{
"model": "mistralai/Mistral-7B-Instruct-v0.2",
"prompt": "<role_user_content>",
"max_tokens": 150
}l

Secao de Codigo 4.4 — Codigo em curl para fazer inferéncia usando a GCP

O Codigo em curl realiza a mesma operacao, enviando uma solicitagcado POST
para o mesmo endpoint com parametros de cabecalho e payload similares, utilizando
JSON para especificar o modelo, o prompt € o nimero maximo de tokens. E crucial
substituir <role_user_content>, <HUGGINGFACE_TOKEN>, e <VM_IP> pelos valores
correspondentes: o conteudo real das fung¢des do sistema e do usuario, a credencial
de autenticacdo da Hugging Face, e o endereco IP da maquina virtual na GCP. Os
modelos mencionados nos exemplos podem ser alterados conforme necessério para
utilizar outros modelos disponiveis na plataforma, facilitando a integracao e utilizacao
de modelos de linguagem poderosos de forma programatica via solicitacdes HTTP.

Grandes modelos de linguagem, como o Mistral 7B Instruct e o LLama2 13B,
sao baseados em arquiteturas de transformadores. Eles sdo treinados com grandes
quantidades de texto e possuem bilhées de parametros, o que lhes permite gerar textos
coerentes e responder a consultas complexas. Por outro lado, o objetivo da solugao
€ utilizar documentos especificos relacionados ao funcionamento dos equipamentos,
dessa forma, apesar da grande quantidade de dados utilizados para treinamento des-
ses grandes modelos, eles ndo possuem capacidade de responder de forma correta a
respeito de novas informacdes. Por isso, os modelos implementados serdo utilizados
como um dos componentes da técnica chamada de Geragdo Aumentada de Recupe-
racao.

4.3 CADEIA DE LLMS PARA SUMARIZACAO DE LOGS

Os dados relacionados aos registros de eventos, do inglés logs, ao contrarios
dos dados dos manuais de usuario e PDFs, sdo dados estruturados ou, sendo mais
especifico, dados tabulares, no qual existe uma relagéao entre as linhas e as colunas. Se
tratarmos esses dados, da mesma forma como fizemos para os dados textuais, essas
relacbes serao perdidas, fazendo com que as informagdes recuperadas e respostas
geradas pelo nosso modelo de linguagem nao sejam precisas.
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Sendo assim, existe um desafio atrelado a utilizacdo desse tipo de dado como
contexto para nosso modelo de linguagem. A dificuldade esta em como utilizar dados
estruturados como contexto, mantendo a relagdo e as estruturas entre os dados, de
forma que uma LLM possa usar essas informacoes para fazer inferéncias corretas.

Tradicionalmente, existem algumas formas para se lidar e manipular dados
tabulares, sendo estas utilizando Python com auxilio da biblioteca pandas, linguagem
R, consultas com SQL, entre outras. Basicamente, essas ferramentas possibilitam que
0 usuario realize diversos tipos de manipulacao de dados, como por exemplo, limpeza,
padronizacéo, transformagéao e filtragem, permitindo diversos tipos de analises para
entender as informagdes contidas nos dados.

RAG com dados tabulares pode ndo ser a técnica mais eficiente para extrair
informacao de conjunto de dados estruturados. Quando ha a necessidade de interacéo
com dados tabulares utilizando grandes modelos de linguagem, devemos levar em
conta os desafios expostos. Sendo assim, existem duas diferentes formas para lidar
com dados tabulares. A primeira é utilizar a técnica de RAG, e a segunda é implementar
um cadeia de LLMs capaz de fazer consulta nos dados tabulares a partir das perguntas
informadas pelo usuario.

Existe uma diferenca fundamental na implementagcdo desses dois métodos.
Quando implementamos um projeto usando RAG, existe um modelo de embeddings
no pipeline que ird transformar as perguntas do usuario em vetores, que séo utilizados
para fazer uma busca no banco de dados vetorizado e retornar o conteudo mais rele-
vante. Esse conteldo, portanto, € passado para a LLM, juntamente com a pergunta,
para gerar o resultado final.

Outra possibilidade, € o uso de uma cadeia de LLMs para reproduzir o que um
humano faria para entender as informacdes contidas nesses dados tabulares, ou seja,
manipulagéo de dados. Preferencialmente, essa cadeia deve ser capaz de receber a
pergunta do usuario e, ao invés de transformar em um vetor, transformar a pergunta,
utilizando uma LLM, em uma linguagem de consulta compativel com o dado tabular,
por exemplo, SQL ou os métodos da biblioteca Pandas, na linguagem Python. Essa
consulta é, entao, aplicada aos dados € o resultado é usado de entrada para outra
LLM, que ird, por fim, gerar a resposta.

Quando utilizamos a abordagem usando RAG, esperamos que o resultado nos
fornega um relagdo semantica entre a pergunta e o contetdo retornado do banco de
dados vetorial, devido ao calculo realizado para encontrar a similaridade. A cadeia de
LLMs tentard traduzir o questionamento em uma consulta, da mesma forma que um
profissional ou analista de dados realizaria para encontrar as informacdes desejadas.

A distingao entre o RAG e as cadeias de LLMs que consultam bancos de dados
esta no tipo de manipulacdo de dados e nos recursos de resolucio de consultas de
cada abordagem. O RAG se baseia na recuperacao de documentos ou passagens



Capitulo 4. DESENVOLVIMENTO E IMPLEMENTAGAO 44

relevantes de um corpus pré-indexado e na geracao de respostas com base nessas
informagdes. Para responder perguntas que envolvem agregacéo de dados e calculo,
como por exemplo, a média dos dados, o RAG precisaria acessar registros individuais,
0 que normalmente nao esta disponivel em uma Unica passagem ou documento. Isso
requer a agregacao e o calculo de dados de varios registros, o que esta além do
escopo de uma simples recuperagao.

Para responder perguntas desse tipo, o sistema precisa executar uma operagao
semelhante a um banco de dados: selecionar linhas e calcular a média de uma coluna
especifica. Isso requer a execugao de uma consulta sobre dados estruturados, o que
normalmente é feito por meio de consultas a um banco de dados.

Assim, as cadeias de LLMs podem ser vistas como um auxiliar ao RAG, ofe-
recendo funcionalidades adicionais para lidar com dados estruturados e consultas a
bancos de dados, permitindo a construgdo de solugbes mais robustas a diferentes
dominios e capazes de lidar com uma maior variedade de situacoes.

4.3.1 Carregamento dos Logs

Para carregar os dados dos registros ndo € possivel realizar a mesma abor-
dagem utilizada para carregamentos dos manuais dos equipamentos. O motivo esta
relacionado ao tamanho do contexto que podemos usar de entrada para os grandes
modelos de linguagem, que atualmente ainda é limitado. Dessa forma, ndo é possivel
carregar toda a tabela para gerar uma resposta. Uma alternativa seria dividir essa
tabela em chunks, porém isso afetaria o relacionamento existente em dados tabulares
entre linhas e colunas, como mencionado anteriormente.

Na primeira abordagem, utilizaremos o método tradicional, empregando Python
e a biblioteca pandas. Isso permite com que fagamos limpeza e padronizagado dos
dados, antes de utilizar esses dados como entrada para realizar perguntas.

4.3.2 Fluxo para Sumarizacao dos Logs

O fluxo de execucado para trabalhar com o log dos equipamentos envolve a
utilizagcdo de uma cadeia de LLMs, que realizam tarefas complexas, indo além de
apenas responder perguntas do usuario. Esses modelos recebem um questionamento
inicial, como "Quais eventos estdo acontecendo e por que eles acontecem?", e, ao
invés de consumir todos os dados tabulares na tentativa de gerar uma resposta valida,
os LLMs traduzem a linguagem humana em uma linguagem consultiva. Essa linguagem
consultiva é, entdo, aplicada aos dados tabulares e o resultado dessa consulta é
utilizado para gerar a resposta desejada.

Nessa abordagem ndo é necessario realizar o embedding dos dados, ja que o
embedding é usado para encontrar os documentos mais relevantes através de uma
busca semantica. Nesse caso, a pergunta do usuario é transformada em uma consulta
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do pandas, trazendo a informacao relevante para gerar a resposta da LLM. Assim, a
tabela inicial é filtrada com a consulta de acordo com a pergunta e retorna apenas o
que for relevante.

Com auxilio do Llamalndex e sua documentacao, é simples orquestrar um fluxo
que realize o encadeamento de mddulos com diferentes funcionalidades com o uso
da abstracdo QueryPipeline. Para criar o fluxo desejado € possivel codificar da forma
como aconselhado na documentacao da ferramenta, disponivel em (LLAMAINDEX,
2024a). Primeiramente, com os dados ja baixados, pode-se definir os mddulos seguin-
tes. Sao eles a geracdo de instru¢des, onde a pergunta é convertida em instrugoes
Pandas usando LLMs, a execucgao de instru¢ées no DataFrame do Pandas, a sintese
de resposta e o retorno de resposta ao usuario final.

A Figura 8 apresenta o diagrama do fluxo construido usando o QueryPipeline
para processar consultas. Ele comega com um né de “input” que recebe a consulta,
a qual é entdo processada pelo “llm1” para entendimento inicial da linguagem. Os
dados passam para o né “pandas_prompt” para operacoes especificas do pandas e
filtrar os dados dos logs para a consulta desejada, a saida é entdo analisada pelo
“pandas_output_parser”. O n6 “response_synthesis_prompt” adiciona mais intru¢coes
para geracao da resposta final através do “llm2”. Essa abordagem modular € ideal para
processamento complexo de tarefas que podem ser resolvidas com LLM.

Figura 8 — Fluxo para sumarizagéo dos /ogs.
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Fonte: Autor.
Seguindo este fluxo, a partir de um input inicial do usuario, temos o processa-
mento de cada um dos modulos, representados por nés na Figura 8. Tal processa-

mento tem suas ag¢des descritas em saidas internas do sistema, como apresentado
em sequéncia:

> Running module input with input:
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query_str: Can you explain which events are happening? For

the events that you found, can you explain what the causes are?

> Running module pandas_prompt with input:
query_str: Can you explain which events are happening? For

the events that you found, can you explain what the causes are?

> Running module 1lml with input:
messages: You are working with a pandas dataframe in Python.
The name of the dataframe is “df".
This is the result of “print(df.head()):
FORMAT SHORT_EVENT Event Number Date/Time

> Running module pandas_output_parser with input:

input: assistant: df.columns

> Running module response_synthesis_prompt with input:
query_str: Can you explain which events are happening? For
the events that you found, can you explain what the causes are?
pandas_instructions: assistant: df.columns
Type ,EVENT_CLASS,Event Number,Date/Time,Identification,Event

pandas_output: Index(['Type', 'EVENT_CLASS', 'Event Number',
'Date/Time', 'Identification', 'Event'], dtype='object')

> Running module 11lm2 with input:
messages: Given an input question, synthesize a response from
the query results.

Query: Can you explain which events are happening? For the

events that you found, can you explain what the causes are?

A resposta de todo o processamento, a partir da pergunta “Can you explain
which events are happening? For the events that you found, can you explain what the
causes are?” é apresentado em sequéncia. A resposta fornece uma sumarizacao dos
eventos e suas causas, juntamente com comentarios relevantes.

Based on the query results, several events are happening,

and I'll break them down for you:
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**Events: *x*

1. *x0vercurrent**: This event is occurring in multiple phases,
specifically Phase A, Phase B, and Phase C.

2. xxUnderfrequency**: The generator output frequency is below
the threshold.

3. **0Qvervoltage**: This event is happening in multiple phases,
specifically Phase A, Phase B, and Phase C.

4. xxUndervoltagex*: This event is occurring in multiple phases,
specifically Phase A, Phase B, and Phase C.

5. **0verfrequency**: The system frequency is above the threshold.
*xCauses: *¥*

1. **x0vercurrent**: The cause is attributed to overcurrent in
specific phases (A, B, or C).

2. x*Underfrequency**: The cause is due to the generator output
frequency being below the threshold.

3. *x0vervoltage**: The cause is attributed to overvoltage in
specific phases (A, B, or C).

4. xxUndervoltagex**: The cause is due to undervoltage in specific
phases (A, B, or C).

5. *x0verfrequency**: The cause is due to the system frequency

being above the threshold.

It's worth noting that these events are recurring, with multiple

instances of each event occurring in the data.

Para que o cliente possa validar a solugdo é necessario desenvolver uma inter-
face que realizara as fungbdes necessarias para solicitar um questionamento e entregar
a resposta. O resto sera executado internamente a solu¢do desenvolvida.

4.4 INTERFACE DE USUARIO

A interface da solucao sera desenvolvida usando o Streamlit, um framework em
Python usado para desenvolver aplicativos interativos da Web de facil implementacao,
indicado para validagéo de ideias e desenvolvimento de POCs.

Nessa verséo inicial, & possivel interagir com uma pagina chamada “Importar
Logs”, como apresentado na Figura 9. A partir da interface, é possivel inserir um
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arquivo com registro de eventos e uma pergunta e, entdo, receber a resposta de forma
automatizada, ou seja, a sumarizagao dos eventos.

Figura 9 — Interface para envio de arquivos de Logs.

Log

Analyzer Importe os arquivos de logs

Questionar Carregue os logs dos equipamentos para andlise e gerar sumario.
Documentos

[ Importe os logs ]
[1] Importar Logs

i Sobre

Drag and drop file here
g pH Browse files

Limit 200MB per file

Fonte: Autor

Ao selecionar um arquivo de log no formato CSV, é possivel visualizar os da-
dos diretamente na interface do usuério. Os codigos implementados internamente
sao ativados para gerar a sumarizagao automatica do /og. conforme mostrado na Fi-
gura 10. Podemos ver que o sistema carregou um arquivo de /og com colunas que
incluem "Event Number", "Date/Time", "Identification"e "Event". Ap6s o carregamento,
o sistema inicia a geragdo da sumarizagdo automaticamente.

A sumarizagdo inclui a andlise dos eventos por data e tipo de causa, como
ilustrado na imagem, onde é apresentado um resumo das ocorréncias de diferentes
eventos e causas ao longo do tempo. Por exemplo, podemos ver que eventos como
"Overcurrent"e "Underfrequency"séao listados com suas respectivas datas e identifica-
cao. Isso permite uma analise rapida dos padrées de eventos registrados no /og.

4.5 RAG COM MANUAIS DE EQUIPAMENTOS

Esta secao descreve detalhadamente a implementacéao da arquitetura do RAG
para manuais de equipamentos. Para que um grande modelo de linguagem possa res-
ponder questionamentos relacionados aos manuais dos equipamentos, os documentos
servem como fonte de conhecimento, ou contexto, para a geragéao de respostas. Essa
técnica complementa os grandes modelos de linguagem com o uso de mecanismos
de recuperacao para encontrar informacgdes relevantes de fontes de dados adicionais,
permitindo, assim, que modelos pré-treinados possam ser adequados para utilizacao
em dominios especificos, até mesmo podendo utilizar informacdes sensiveis e dados
corporativos sem que haja comprometimento e exposi¢ao dos dados.

A arquitetura por tras do funcionamento do RAG envolve alguns processos,
sendo eles o entendimento do questionamento, a recuperacdo dos documentos e a
geracao da resposta. Para que todas as etapas do RAG sejam executadas, foi utilizado
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Figura 10 — Geragao automatica do sumario dos /ogs.
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Fonte: Autor.

uma solucdo de codigo aberto chamada Llamalndex. Essa ferramenta fornece métodos
e abstragdes que permitem orquestrar e integrar diferentes modulos, como LLMs,
modelos de incorporacéo, banco de dados vetoriais, entre outros. E possivel, assim,
que apenas uma unica ferramenta seja utilizada para construir aplicagbes completas
com LLM de ponta a ponta, incluindo RAG.

Ao utilizar RAG introduzimos ao LLM a possibilidade de interagir com uma
base de de conhecimento. Assim, toda vez que a LLM recebe uma entrada (input), a
base de dados é consultada para retornar informagdes relevantes e, entdo, combinada
juntamente com a entrada do usuario para, entdo, entrar no LLM e gerar uma resposta,
com muito mais contexto e reduzindo as chances de alucinacéo.

A Figura 11 ilustra cada etapa da técnica do RAG, desde o carregamento de
documentos até a geracao de respostas. A primeira etapa envolve o carregamento dos
documentos utilizando um “Carregador de documentos”, especificamente um Simple-
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DirectoryReader, que facilita a leitura dos arquivos de documentos armazenados. Esta
etapa prepara os documentos para o processamento subsequente e esta diretamente
ligada a préxima fase, que é a segmentacao do texto.

Na fase de “Chunking”, os textos sao divididos em pedacos menores utilizando
um “SentenceSplitter”. Isso é crucial porque os modelos de linguagem tém limitacdes
guanto ao numero de tokens que podem ser processados de uma vez. Segmentar os
textos em chunks gerenciaveis permite um processamento mais eficiente nas etapas
subsequentes.

Os chunks sao entao transformados em representacdes vetoriais através do
processo de “Embeddings” utilizando "HuggingFaceEmbeddings". Esta transformagéo
€ fundamental para capturar a semantica do texto de forma que possa ser compa-
ravel numericamente. Os vetores resultantes sdo enviados para a préxima etapa de
"Indexacgao".

Durante a "Indexagao", esses vetores sdo armazenados em um "Banco de
dados vetorial", aqui identificado como Chroma, que organiza e permite a recuperacao
eficiente desses dados. Este banco de dados forma a espinha dorsal do sistema
de recuperagao de informagdes, permitindo que respostas relevantes sejam geradas
rapidamente baseadas em consultas de usuérios.

Quando um usuario submete uma pergunta através da "Interface de usuario”,
a consulta é transformada em vetores pelo mesmo processo de "Embedding"que foi
usado para os documentos. Esta etapa garante que a consulta do usuério possa ser
comparada diretamente com os dados indexados no banco de dados vetorial.

Os vetores de consulta sdo entdo utilizados para recuperar 0os chunks relevantes
através de um "Retriever", que busca correspondéncias no banco de dados vetorial.
Este € um ponto critico no processo, pois determina quais informacdes dos documentos
s&0 mais relevantes para a consulta em questéao.

Os chunks recuperados, juntamente com a pergunta inicial do usuario, sao en-
tdo processados pelo "Prompt Template". Este template organiza os dados de forma
que possam ser eficazmente utilizados pelo LLM. Essencialmente, o "Prompt Tem-
plate"integra as instrugcées do prompt com os chunks de contexto recuperados e a
pergunta inicial do usuario, formando uma entrada coerente que é entdo fornecida ao
LLM.

Finalmente, o LLM, empregando a entrada organizada pelo "Prompt Template",
formula uma resposta através de um "Query Engine". Este motor utiliza o0 modelo de
linguagem com os dados preparados para produzir uma resposta que ndo apenas
€ relevante, mas também informativa, baseando-se nas informagdes extraidas e no
conhecimento embutido no modelo.
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Figura 11 — Fluxograma do RAG com documentos.
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4.5.1 Processamento dos Documentos

No RAG, tudo se inicia com os documentos externos que desejamos utilizar
no fluxo. Para isso, alguns passos devem ser executados para carregar e adequar o0s
documentos para uso. Existem diversas maneiras de executar esses passos, permi-
tindo com que possamos testar diferentes maneiras e avaliar como elas se comportam
ao realizar a recuperacao de documentos. Esses passos sado carregar os documen-
tos e converter para texto, dividir textos em blocos, incorporar os textos em vetores
e criar uma banco de dados vetorial. Esse processo de adequagao e conversao dos
documentos pode ser chamado de indexagéo.

4.5.1.1 Extracao dos Textos dos Documentos

A primeira etapa do processo de Retrieval Augmented Generation inicia com 0
carregamento e extracao dos textos que seréo utilizados como contexto para resposta
da LLM. Como ja mencionado, para o RAG seréao utilizados apenas conteudos rela-
cionados ao funcionamento do equipamento. No site do cliente sdo disponibilizados
diversos recursos relacionados a diferentes tipos de equipamentos.

Para a POC, como relatado no Capitulo 3, foi determinado a utilizag&o de ape-
nas uma familia de equipamentos, os relés digitais. Como a solugéo deve ser escalével
para outros tipos de equipamentos, apenas com a adicao de novos conteudos como
contexto do RAG, nao é relevante se aprofundar no funcionamento desse equipamento,
pois nesse caso estariamos desenvolvendo uma solugéao especialista. Os Unicos re-
quisitos necessarios sao que o equipamento possua uma ampla documentacao des-
crevendo seu funcionamento e seja capaz de gerar logs de eventos para as préximas
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etapas de desenvolvimento da solugéo.

Foram coletados do site do cliente catalogos, manuais, instru¢ées de configu-
racao, notas de atualizagdo, comunicados, alertas de segurancga e casos de suporte
resolvidos no passado. Todos esses documentos sdo arquivos do tipo PDF, porém,
caso nao fossem, o Llamalndex possui um centro de integragdes com métodos para
carregamento de arquivos de mais diversos formatos e conexdes.

Esses arquivos foram armazenados em pastas no computador local para cada
uma das categorias de documentos. Para a leitura e conversdao dos documentos em
texto, foi utilizado um conector do Llamalndex chamado SimpleDirectoryReader. Ao
informar o caminho do diret6rio onde os arquivos estdo armazenados, esse método
percorre todas as pastas e subpastas, fazendo a leitura do conteudo de todos os
documentos encontrados.

Esses conteudos, entao, sdo retornados como um objeto Document para cada
pagina do arquivo original, ou arquivo pai. Esse objeto inclui diversas informacdes
sobre o documento carregado, os metadados, além do texto extraido. O metadado
inclui o nome do arquivo original, a pagina, o caminho do diretério, a data de criacao,
entre outras informagdes que sdo extraidas por padrdo, como mostrado na Sec¢éo
de Cdédigo 4.5 Também é possivel adicionar outros tipos de metadados de forma
customizada.

{'page_label': '1',
'file_name': 'support_cases.pdf',
'file_path': 'c:\\Users\\..\\document_folder\\support_cases.pdf',
"file_type': 'application/pdf',
'file_size': 2494386,
'creation_date': '2024-04-09',
'last_modified_date': '2024-05-10'}

Secéao de Cdédigo 4.5 — Metadados de um Document

Com o carregamento de 46 documentos, nossa colecao resultou em um total de
673 objetos do tipo Document. Isso se da por conta da quantidade de paginas dentro
de cada documento.

A etapa de ingestao de dados € importante para garantir que todos os docu-
mentos sejam agregados em um Unico local. Para tornar os textos aptos para serem
utilizados nos processamentos posteriores, ainda é preciso decidir entre usar o texto
inteiro de cada pagina ou dividir-lo em blocos segmentados com tamanho pré definido.
Essa decisdo leva em conta o tamanho dos documentos usados. Quando os documen-
tos sdo curtos e possuem apenas alguns trechos, podemos seguir utilizando os textos
originais. Caso contrario, se temos textos longos, é desejavel quebrar esses textos
em pedagos menores. E importante mencionar que o tamanho de um texto, quando
lidamos com modelos de linguagem, é determinado pelo niumero de tokens contidos
no texto e ndo pelo nimero de palavras.
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Os documentos usados sdao documentos longos e com grande quantidade de
paginas. Como exemplo, um documento de 9 paginas possui um objeto associado
a cada pagina. Além disso, dada a natureza dos documentos de expor informacgdes,
configuracdes e instrucées dos equipamentos, diversas informacdes diferentes podem
estar presentes em um curto trecho. Sendo assim, dividir os textos em blocos menores
pode ser benéfico para quando a etapa de recuperagao de documentos for realizada.

4.5.1.2 Divisdo dos Documentos - Chunking

No framework do Llamalndex, assim como temos o objeto Documents para
representar as informacdes de um documento, temos o objeto Node para representar
0s chunks, ou pedagos de texto de um documento. Ao realizar a a divisao do texto dos
documentos, todos osNodes derivados de um Document irdo herdar os metadados
associados ao Document utilizado.

A segmentagédo do conteudo de um documento em pedagos menores, cCOmo
mostrado na Figura 12, faz com que o documento seja transformado em pedagos mais
controlaveis, que possam ser processados e recuperados de uma forma mais eficiente
pelos modelos que seréo utilizados.

Figura 12 — Representacdo da segmentagéo do texto de documentos em trechos me-
nores.
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Fonte: Autor.

Antes de realizar esse processo, existem alguns aspectos que devem ser con-
siderados. O chunking do texto € uma etapa crucial no pipeline do RAG, ja que pode
influenciar se a LLM conseguira encontrar ou ndo a informagéo correta dada uma
pergunta do usuario final. Se o tamanho do chunk utilizado para segmentar o texto
for muito grande, é possivel que informacgdes sejam diluidas e perca a especificidade
semantica do trecho. Por outro lado, caso o tamanho escolhido seja pequeno, a divi-
sao pode acabar quebrando uma informagdo em diferentes chunks, o que fara com
que o trecho relevante seja encontrado com facilidade, porém com profundidade de
informacgéo limitada.
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A escolha do tamanho dos chunks dos Nodes afeta diretamente a qualidade
da resposta. Um documento que foi dividido de forma eficaz, ao ser recuperado, pode
conter as informagdes necessarias para a geragao de uma resposta completa e co-
erente, que contém as informagdes corretas para o usuario final. Isso acontece sem
gue nenhum contexto tenha ficado perdido no processo de recuperagao.

Em outras palavras, ao realizar essa técnica buscamos evitar, posteriormente,
na etapa de recuperacao de informagdes, um fenémeno chamado de “Lost in the
middle”, ocasionado ao utilizar grandes contextos. Asim como humanos, os grandes
modelos de linguagem tendem a focar mais no inicio e no fim de sentencas, possivel-
mente perdendo informagdes inseridas no meio dos textos (GAO et al., 2024).

Além das implicagbes semanticas que podem ser causadas ao selecionar um
tamanho adequado, os grandes modelos de linguagem e os modelos de embeddings
possuem limitagées no tamanho dos tokens que podem ser usados como entrada. Por
iss0, € necessario realizar as adequagdes no tamanho do texto dos documentos.

Para implementar o processo de chunking em nossos documentos, continua-
mos a utilizar o Llamalndex, através da classe SentenceSplitter. Esse separador busca,
prioritariamente, manter as sentengas juntas, de forma a evitar que frases sejam di-
vididas no meio, ficando isoladas do contexto original. Ainda, é definido o parametro
“chunk_size”, limitando o tamanho méaximo de cada chunk. Para testes iniciais o tama-
nho maximo definido foi de 512 tokens.

Definidas a estratégias de divisdo dos textos em chunks, o método get no-
des from_documents é utilizado, passando nossa colegcdo de Documents como
argumento. Para cada documento o texto sera dividido em chunks usando a estratégia
do SentenceSplitter e para cada chunks resultante dessa segmentagdo um nodo é
gerado. Além desse novo objeto do tipo TextNode herdar os metadados dos Docu-
ments, ele mantém informagdes do relacionamento com o chunk anterior, posterior e
o documento parente. Na Segao de Codigo 4.6 podemos observar o resultado desse
processamento. Dos 673 Documents que tinhamos inicialmente, foram criados 1542
objetos do tipo TextNode. Na Secao de Cédigo 4.7 é possivel verificar os metadados
de um exemplo de nodo, ao fim dessa etapa.

1 [TextNode (id_='e2ec3928-a9fa-466c-8eba-f1adc8508004', embedding=None,

metadata={'page_label': '1', 'file_name': 'support_cases.pdf', '
file_path':...

2 TextNode(id_='6804116f-140b-4df4-a282-e5535aeaccl6', embedding=None,
metadata={'page_label': '1', 'file_name': 'support_cases.pdf',6 '
file_path':...

3 TextNode(id_="'e52ab061-19c7-4e48-bbae-02bad30ee70d', embedding=None,
metadata={'page_label': '2', 'file_name': 'support_cases.pdf',6 '
file_path':...

4 TextNode (id_='a47037b6 -66be-4458-a8a2-f93ecce40f44', embedding=None,

metadata={'page_label': '2', 'file_name': 'support_cases.pdf', '



Capitulo 4. DESENVOLVIMENTO E IMPLEMENTAGAO 55

file_path':...

5 TextNode(id_='Db1b65ddb-d007 -478¢c-832b-00897738a0e4 ', embedding=None,
metadata={'page_label': '3', 'file_name': 'support_cases.pdf',6 '
file_path':...

6

7 BB

8 TextNode(id_='3212c935-0693-441b-873c-b8b2284107c2', embedding=None,
metadata={'page_label': '275', 'file_name': 'manuals.pdf', 'file_path
R

91

Secdo de Codigo 4.6 — Resultado do processamento dos nodos

1 {'id_': '63ac0ad7-09fb-4c59-8d57-737321160786"',

2 'embedding': None,

3 'metadata’: {'page_label‘: ‘2,

4 'file_name': 'support_cases.pdf',

5 "file_path': '..\\document_folder\\support_cases.pdf',

6 'file_type': 'application/pdf',

7 'file_size': 2494386,

8 'creation_date': '2024-04-09',

9 'last_modified_date': '2024-05-10"'},

10 'excluded_embed_metadata_keys': ['file_name',

11 'file_type',

12 'file_size',

13 'creation_date',

14 'last_modified_date',

15 'last_accessed_date'],

16 'excluded_llm_metadata_keys': ['file_name',

17 'file_type',

18 'file_size',

19 'creation_date',

20 'last_modified_date',

21 'last_accessed_date '],

22 'relationships': {<NodeRelationship.SOURCE: '1'>: RelatedNodeInfo (
node_id="'b8f057a5-4f91-4e19-bd76-9168357fbadd', node_type=<0bjectType

.DOCUMENT: '4'>, metadata={'page_label': '2', 'file_name': '
support_cases.pdf', 'file_path': '..\\document_folder\\support_cases.
pdf', 'file_type': 'application/pdf', 'file_size': 2494386, '
creation_date': '2024-04-09', 'last_modified_date': '2024-05-10"'},
hash="

£f8cb7c9338c93dc8c2a546bea943dca76627c432722fb40694070d9a9d876cdb '),
23 <NodeRelationship.PREVIOUS: '2'>: RelatedNodeInfo(node_id="'3ba4f799-7
e29-4elc-bb572-2cb52c2e71146"', node_type=<0bjectType.TEXT: '1'>,

metadata={'page_label': '2', 'file_name': 'support_cases.pdf',6 '
file_path': '..\\brochures\\document_folder\\support_cases.pdf', '
file_type': 'application/pdf', 'file_size': 2494386, 'creation_date':

'2024-04-09', 'last_modified_date': '2024-05-10'}, hash='5
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b954fd71e712eba7£844354f2cac0fa07dcbdcalfef212102924f90c7baf8aa '),
<NodeRelationship.NEXT: '3'>: RelatedNodeInfo (node_id='dfabb7c0-£563
-4005-83dc-904a9583ec5d', node_type=<0bjectType.TEXT: '1'>, metadata
={}, hash='5
fb33b68592babfceb606218e8b515f5db2c3a191128¢c500£636986ee9eldcdl ')},
'text': 'Protection procedure...',
'start_char_idx': 1490,
'end_char_idx': 3467,

'text_template': '{metadata_str}\n\n{content}',
'metadata_template': '{key}: {valuel}',
'metadata_seperator': '\n'}

Secao de Caodigo 4.7 — Metadados de um exemplo de nodo

4.5.1.3 Incorporacao de Textos - Embeddings

Apoés a segmentacao dos textos em chunks, a proxima etapa de processamento
dos documentos € a incorporagdo das sentengas em uma representacdo numérica,
como explicado na Segéo 2.4 .

Para escolha de qual modelo de embedding de texto utilizar no desenvolvimento,
foi consultado a plataforma Massive Text Embedding Benchmark (MTEB) Leaderboard,
que consiste em um ranqueamento dos modelos com resultado de 8 tarefas realizadas
em 58 conjunto de dados e 112 idiomas (MUENNIGHOFF et al., 2022).

Na data de desenvolvimento do projeto, optou-se por utilizar o modelo de em-
bedding “BAAl/bge-base-en-v1.5”, cujo desempenho apresentava um bom equilibrio
entre tamanho do modelo e posigdo no ranqueamento. Pelo fato de ser leve, esse
modelo pode ser utilizado com boa performance em uma maquina local. O modelo é
de cddigo aberto e pode ser acessado através da plataforma do Hugging Face.

Para utilizagdo do modelo é possivel utilizar a biblioteca da propria Hugging Face
ou 0s métodos de integrac@o do Llamalndex, como mostrado na Segéo de Cédigo 4.8.

from llama_index.embeddings.huggingface import HuggingFaceEmbedding
embed_model_name = "BAAI/bge-base-en-v1.5"

embed_model = HuggingFaceEmbedding(mode1_name=embed_model_name)

Secao de Cdédigo 4.8 — Cédigo para importar o modelo de embedding

Essa incorporacao é responsavel pela conversao dos chunks em vetores numé-
ricos de alta dimensionalidade. Tal representacéo € importante para que a recuperagao
de documentos e busca semantica seja realizada com sucesso.
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4.5.1.4 Indexacao

A indexagcao é uma técnica fundamental na gestdo de dados, projetada para
otimizar a recuperacao de informagdes em grandes conjuntos de dados. Um indice
em sistemas de dados permite localizar dados especificos rapidamente, sem a neces-
sidade de escanear todo o conjunto de dados. Bancos de dados tradicionais utilizam
indices escalares que dependem de correspondéncias exatas das entradas de dados.
No entanto, com o aumento da complexidade dos tipos de dados e a necessidade de
buscas mais sutis, a indexacao vetorial surgiu como uma alternativa poderosa.

A indexagéao vetorial € um método usado para manipular e recuperar dados ve-
toriais de alta dimensao. Nesta abordagem, os dados sao representados como vetores
em um espacgo multidimensional. Esses vetores encapsulam vérias caracteristicas dos
dados, permitindo realizar buscas por similaridade com base nessas caracteristicas.
Diferente dos dados escalares, que possuem um unico valor, os dados vetoriais com-
preendem multiplos valores, permitindo buscas complexas e levando em conta o valor
semantico e o contexto.

Com a preparagao dos dados e a geracao de embeddings ja concluidas, resta
apenas a etapa de construcao dos indices no processo de indexagao vetorial. As re-
presentacoes vetoriais, ou embeddings, sao organizadas em um indice. Esse indice
€ estruturado para facilitar a recuperagao rapida de vetores similares, permitindo ope-
racoes de busca eficientes. Durante uma consulta de busca, o indice € utilizado para
recuperar os vetores que sdao mais similares ao vetor de consulta. A similaridade é
determinada usando a métrica de similaridade predefinida.

O Llamalndex aproveita o poder da indexacgéo vetorial para fornecer capaci-
dades avangadas de busca dentro de grandes textos. O VectorStorelndex é um tipo
especifico de indice usado pelo Llamalndex, projetado para lidar com representacoes
vetoriais de texto para recuperacao eficiente por busca semantica. Esse método arma-
zena cada Node e seu embedding correspondente no indice.

Para buscar e recuperar dados de um conjunto de embeddings, € necessario
definir uma medida de similaridade. Uma métrica de similaridade comum em buscas
vetoriais € a similaridade de cossenos, que mede o angulo entre dois vetores. Os
valores variam de -1 a 1, sendo 1 para os vetores que apontam na mesma direcéao, -1
para vetores que apontam em dire¢ges opostas e 0 para vetores ortogonais.

O objetivo principal da indexacao vetorial € possibilitar buscas rapidas por simi-
laridade em grandes conjuntos de dados. No entanto, o padréo do VectorStoragelndex
€ bastante simples. Com ele, todo indice € mantido na memoria e a recuperacao ¢ feita
comparando o vetor de consulta com cada vetor de nodo e calculando a similaridade
cosseno. Esse método pode se tornar ineficiente a medida que o tamanho do indice
aumenta. Para utilizar indices maiores de forma eficiente, iremos utilizar bancos de
dados especializados em vetores que funcionam utilizando algoritmos mais otimizados,
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capazes de realizar buscas mais rapidas e com menor uso de meméria.

A indexagdo vetorial representa um avancgo significativo na recuperagéo de
informacgdes, oferecendo uma ferramenta poderosa para gerenciar e buscar grandes
conjuntos de dados. O Llamalndex exemplifica a aplicacao pratica desta tecnologia,
proporcionando capacidades de busca eficientes e ricas em contexto. A medida que
os dados continuam a crescer em complexidade e volume, a importancia de técnicas
avangadas de indexacao, como a indexacao vetorial, s6 aumentara, tornando-se um
componente essencial dos sistemas modernos de gestdo de dados. Para gerenciar
indices em grande escala, é essencial utilizar bancos de dados especializados em
vetores, como o ChromaDB, que oferecem solugdes robustas para armazenar, indexar
e consultar grandes volumes de dados vetoriais.

4.5.2 Banco de Dados de Vetores

Como mencionado, banco de dados tradicionais nao sao eficientes nem pos-
suem propriedades adequadas para lidar com vetores de alta dimensionalidade. Os
banco de dados especializados para armazenar vetores extraidos dos embeddings
s&o conhecidos como banco de dados de vetores.

O Llamalndex possui uma vasta prateleira com diferentes op¢des de banco de
dados de vetores com suporte para integracao. Como a opgao oferecida como método
padréao do framework nao oferece desempenho que permita a escalabilidade futura da
solucéo, foi optado por utilizar a ferramenta ChromaDB para realizar o armazenamento
e indexacgéo dos documentos. Essa ferramenta permite que o banco de dados seja
armazenado localmente, de forma que néo haja necessidade de enviar informagdes
para servidores terceirizados, além de ser uma ferramenta de cédigo aberto.

Os bancos de dados vetoriais, como o ChromaDB, oferecem uma solugao ro-
busta para armazenar, indexar e consultar grandes volumes de dados vetoriais, poten-
cializando ainda mais a eficiéncia e a capacidade de resposta dos sistemas de busca
semantica.

O ChromaDB utiliza um algoritmo chamado de Hierarchical Navigable Small
World (HNSW). De forma geral, esse algoritmo utiliza conceitos de estrutura de grafos
e camadas para entender e organizar as conexodes entre nodos de camadas superiores
e inferiores. Ao manter esses relacionamentos quando for realizada uma busca, esse
algoritmo consegue, de forma eficaz, encontrar os vetores mais préximos do vetor
utilizado como entrada.

Dessa forma, banco de dados vetoriais facilitam o desenvolvimento de solu¢ées
que utilizam embeddings extraidos de uma grande cole¢cdo de documentos. Ao rea-
lizar uma busca, a consulta também sera vetorizada utilizando o mesmo modelo de
embedding, de forma que a similaridade semantica entre entrada e vetores no banco
de dados seja reconhecida, para entdo retornar o vetor e, portanto, 0 documento mais
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similar.

Simplificando o funcionando do ChromaDB, para cada node sera criado um
indice com HNSW. Esse indice contém os metadados do nodo, incluindo o texto, e o
embedding respectivo. O conjunto de todos 0s nodos armazenados em um banco de
dados vetorial configura uma colegéo, que pode ser salva localmente como um arquivo
de banco de dados do tipo SQLite.

O Llamalndex permite que todo o processamento dos documentos sejam reali-
zados em poucas linhas de codigo, como vemos na Secao de Cédigo 4.9. No cdédigo,
os documentos sao convertidos em vetores e armazenados. Ao definir um cliente
persistente, fazemos com que a colegao seja salva para uso futuro. O modelo de em-
bedding traduz os documentos para um formato adequado para armazenamento e
busca de vetores, como explicado nas Sec¢des 2.4 e 4.5.1.3.

# Cria um cliente Chroma, que sera salvo no caminho definido

db = chromadb.PersistentClient (path="./chroma_db")

# Checa se uma colecao ja existe, caso contrario cria uma nova para
armazenar os vetores

chroma_collection = db.get_or_create_collection("colecao_manuais")

# Cria a vector store, utilizando a colecao criada, para lidar com o
armazenamento e requisi oes de consultas

vector_store = ChromaVectorStore(chroma_collection=chroma_collection)

# Gerenciador das configura es para interagir com o vector store
definido

storage_context = StorageContext.from_defaults(vector_store=vector_store

)

# Carrega o modelo de embedding usado para vetorizar os chunks de
documentos

embed_model = HuggingFaceEmbedding(model_name="BAAI/bge-base-en-v1.5")

# Metodo para criar o indice usando os
index = VectorStoreIndex(
base_nodes, storage_context=storage_context, embed_model=

embed_model, show_progress=True
)
)
Secao de Caodigo 4.9 — Cédigo para executar o processamento de documento e criar
um banco de dados vetorial

O cédigo configura um fluxo para armazenar e gerenciar vetores de alta dimen-
sdo usando o Chroma. E inicializado um cliente persistente que salva os dados no
disco, garantindo a persisténcia. O cddigo cria um armazenamento de vetores vincu-
lado a colecao "colecao_manuais"e configura o gerenciamento das interagdes com
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esse armazenamento.

Além disso, o cédigo configura um modelo de embedding do Hugging Face
chamado "BAAl/bge-base-en-v1.5", que converte nodos em vetores. Finalmente, como
apresentado na Secao de Codigo 4.10, o cédigo cria um indice dos documentos,
convertendo-os em vetores usando o modelo de embedding e armazenando-0s no
banco de dados de vetores.

INFO - Load pretrained SentenceTransformer: BAAI/bge-base-en-v1.5

INFO - Loaded '673' documents
INFO - 673' documents turned into '1542'

INFO - index creating with ~1542° chunks https://docs.
trychroma.com/telemetry for more information.

Batches: 100% IIlIIIIIlll 1/1 [00:16<00:00, 16.05s/itl?, ?7it/s]

Batches: 100% [IIlIIIIll 1/1 [00:14<00:00, 14.33s/it]57<00:17, 1.47s/1it
]

Batches: 100% |II1I1I1I1l1ll 1/1 [00:02<00:00, 2.84s/it]11<00:02, 1.46s/it
]

Generating embeddings: 100% |[lIlII|l| 1542/1542 [38:14<00:00, 1.49s/it

1
INFO - Vector Store created
Secao de Caodigo 4.10 — Codigo para executar o processamento de documento e criar
um banco de dados vetorial

O tempo de criacao de dois bancos vetoriais em maquina local foi comparado,
sendo um utilizando chunks de tamanho de 512 fokens e outro sem a segmentagao
dos textos do documentos, ou seja, utilizando o texto completo das paginas. O primeiro
banco de dados vetorial foi criado em 39 minutos e 30 segundos, ja o segundo, apesar
de ter textos maiores, foi criado em 18 minutos e 31 segundos. Isso acontece pois com
menores chunks s&o criados mais indices de nodos que devem ser indexados.

4.5.3 RECUPERACAO DE DOCUMENTOS

Com o indices criados, € possivel aplicar consultas para recuperar documentos
relevantes para a entrada executada. Quando o usuario executa a consulta usando
um indice criado com Llamalndex, o0 mesmo modelo de embedding € aplicado para
converter o texto em um vetor numérico, para entdo calcular a similaridade entre
a consulta e os nodos armazenados no banco de dados vetorial. O indice, entéo,
recupera os “K” nodos com maior pontuacao de similaridade, sendo “K” definido de
acordo com o propdsito da recuperacao. Caso esses nodos sejam posteriormente
utilizados para a sintese de respostas com uma LLM, a soma do tamanho de tokens
dos “K” nodos ndo podem ultrapassar o tamanho limite de fokens de entrada do grande
modelo de linguagem utilizado, portanto “K” deve ser adequado para essa utilizacdo.
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Cada modelo de linguagem possui um tamanho de contexto de entrada definido em
seu treinamento.

O método de recuperacao dos “K” documentos mais relevantes é comumente
conhecido como Top K Retrieval. Podemos definir um método para recuperar os 3 pri-
meiros documentos com o indice criado anteriormente usando a classe do Llamalndex
VectorindexRetriever, definindo da forma como mostrado na Se¢éo de Codigo 4.11
retriever = VectorIndexRetriever (

index=index,
similarity_top_k=3,
)
Secao de Caodigo 4.11 — Codigo para executar o processamento de documento e criar
um banco de dados vetorial

No exemplo de Sec¢éo de Codigo 4.12, executamos uma consulta para retornar
0s chunks que possuam informagdes sobre “Como identificar um problema em um
relé?”. Como definimos nosso método para retornar apenas os 3 primeiros documen-
tos, nosso método retriever deve retornar os 3 documentos com mais pontuacéo de
relevancia. Podemos ver ainda o nome dos arquivos dos quais os chunks retornados
estao associados e também a pontuacao de relevancia com a consulta.

nodes_retrieved = retriever.retrieve("How to identify a problem in

equipment?")

# Resposta

score: 0.495609155112431 file_name: manual . pdf

score: 0.469781987654433 file_name: trigger.pdf

score: 0.47050362795575174 file_name: support_cases.pdf

Secao de Caodigo 4.12 — Exemplo de recuperacéo

4.5.4 Sintese de Respostas

Apbs o processo de recuperacao de documentos, os primeiros K chunks dos
documentos mais relevantes séo retornados juntamente com seus metadados asso-
ciados. Com esses metadados, conseguimos acessar o texto utilizado para gerar os
embeddings desse chunk. Podemos entao utilizar esse texto para gerar uma resposta
semantica a consulta inicial, um processo chamado de Sintese de Resposta. Para isso,
a consulta inicial, juntamente com os K documentos, sédo passados como entrada para
um grande modelo de linguagem (LLM) para a gera¢do de uma resposta final que seja
contextualmente relevante e compreensivel para o usudario final, em vez de apenas
apresentar trechos de textos. Esse fluxo pode ser visto na Figura 13.

Para executar essa tarefa utilizamos Llamalndex com o método get response
synthesizer . Além disso precisamos utilizar a classe RetrieverQueryEngine para criar
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Figura 13 — Processo de recuperacao com banco de dados vetorial Chroma.

App

Queries LLM Context Window —— Answer

@ Gen Embedding

'@ Chroma

=) Documents = ‘Call me Ishmael...

*] Embeddings [1.e, 2.1, 3.4 ...]
Fonte: CHROMA. .. (s.d.)

um mecanismo que realiza o fluxo de integracao do retriever criado anteriormente
com o response synthesizer. O grande modelo de linguagem LLM utilizado para gerar
respostas foi 0 “meta-llama/Llama-2-70b-chat-hf”.
A configuragao para criar um sintetizador de respostas pode ser visto na Se¢ao

de Cédigo 4.13.

1 # Configurar o recuperador

retriever = VectorIndexRetriever (

index=index,

similarity_top_k=3,

# Configurar o sintetizador de respostas

response_synthesizer = get_response_synthesizer (1lm=11m)

10 # Definir o mecanismo de consulta

11 query_engine = RetrieverQueryEngine (

12 retriever=retriever,

13 response_synthesizer=response_synthesizer
14 )

15
16 # Consulta com a entrada do usuario

17 response = query_engine.query("How to identify a problem in equipment?")

Secao de Caodigo 4.13 — Caodigo para configurar o sintetizador de respostas

Com o fluxo de geracao de respostas definido, € possivel realizar um teste de
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como as respostas serdo geradas para uma mesma consulta, alterando apenas a
forma de processamento dos documentos. Na Figura 14 temos a resposta gerada para
a indexagao dos documentos sem a realizagdo do método de Chunking, usando o
textos completos de cada pagina dos documentos.

Figura 14 — Resposta gerada usando contexto dos documentos completos.

query_engine2 = index2.as_guery_engine(llm=11m, similarity_top_k=3)

ay(Markdown response

Python
Batches: 100% | 1/1 [00:00<00:80, 9.88it/s]

The main concerns when setting up equipment are ensuring it operates within specdified tolerances, conducting thorough testing to
verify its comrect functioning, and performing final checks and documentation to guarantee a smooth installation process and reliable
operation. This indudes calibrating sensors, adjusting control settings, verifying measurement accuracy, running diagnostic tests, and
checking all input and output functions.

Fonte: Autor.

Ja a Figura 15 mostra a resposta do processo quando realizado o Chunking dos
documentos com uma configuracao de chunk_size de 512 tokens.

Figura 15 — Resposta gerada usando contexto com trecho dos documentos.

query_engine = index.as_query_engine(1lm=11m, similarity_top_k=3)

31 3 1/1 [@6:08<00:00, .58it/s
100%| | 1/1 [@0:@8<B0:08, 18.58it/s]

The main concerns when setting up equipment are proper installation, configuration, and safety precautions to ensure optimal
performance, longevity. and prevention of issues. This includes site assessment, safety protocols, inventory checks, securing the
equipment, electrical connections, grounding, and interconnections.

Fonte: Autor.

Comparando as duas respostas € possivel observar que ao realizar a segmen-
tacdo dos textos, as respostas geradas se tornam mais especificas, trazendo infor-
macdes com maiores detalhes. Ja no caso onde os textos sdo usados completos, a
resposta é mais generalista, dando uma informacao superficial que aparentemente
nao indica nenhuma solugao potencial.

4.5.5 Instrucao Textual para o Modelo - Prompt

Como explicado na Secao 2.7, o prompt pode impactar muito em como a LLM se
comporta ao gerar respostas. Um prompt bem formulado funciona como uma instrugéo
de como o modelo deve pensar para gerar a resposta final, entendendo o contexto
desejado e o formato esperado de como a resposta deve ser gerada.
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Dessa forma, ao se pensar em uma solucao de Inteligéncia artificial generativa
utilizando a abordagem com RAG, deve se entender muito bem o contexto das infor-
magodes nas quais os documentos estao inseridas, e também qual o propdésito final do
seu sistema, para entdo gerar uma resposta que faga sentido com o que era esperado
no coMego.

O Llamalndex permite a customizagéo do prompt utilizado para realizar buscas
e gerar respostas. Na solugcao que utiliza documentos de manuais, foi empregado um
modelo que fornece instrucdes para todas as consultas realizadas com o indice criado.
O prompt criado pode ser visto na Secao de Codigo 4.14.

1 template = (
2 "Voce e um especialista em equipamentos eletricos, com documentos
tecnicos dos equipamentos mais recentes e relevantes. "

3 "Sua tarefa e fornecer respostas claras, precisas e informativas

para perguntas dentro deste dominio.\n\n"

4 "Abaixo esta algum contexto relacionado a pergunta:\n"
5 " o o o e o e e e e e 2 \Il”

6 "{context_str}\n"

7 "o o e e e 2 \nn

8

"Usando as informacoes acima, por favor responda a seguinte pergunta

com referencia a documenta o relevante, "

9 "casos historicos ou principios fundamentais, quando necessario:\n\n

10 "Pergunta: {query_str}\n\n"
1A "Certifique-se de que sua explicacao seja compreensivel para uma
pessoa sem conhecimento em equipamentos eletricos."

12 )

Secéao de Cdédigo 4.14 — Modelo de prompt customizado traduzido para o portugués

Na sec¢ao anterior foi mostrado uma das formas de criar um mecanismo de
consulta, que pode ser abstraida ainda mais com o método “as_retriever” da classe
VectorStorelndex. Dessa forma, podemos criar um mecanismo de consulta como mos-
trado na Secao de Cédigo 4.15, passando como argumento o LLM usado, o modelo
de prompt definido e o valor de “K”.

1 query_engine = index.as_retriever (llm=1lm,text_qa_template=qa_template,
similarity_top_k=3)
Secao de Codigo 4.15 — Cédigo para criar um mecanismo de consulta de forma mais
direta

Ao utilizar esse modelo de prompt, temos um grande aprimoramento na quali-
dade das respostas geradas através do nosso RAG. Na Figura 16 temos a resposta
gerada com o método de chunking e na Figura 17 a resposta equivalente sem utilizar
0 método de chunking.
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Figura 16 — Resposta usando prompt customizado com chunks.

response = guery_engine.query("
display (Markdow 4 response

" 118s

Batches: 100% | 1/1 [90:08<00:00, 10.58it/s]

According to the manuals or brochures, the main concerns when setting up equipment are:

1. Site Assessment: Ensuring the installation site meets environmental and structural requirements, such as being dry, well-
ventilated, and free from dust and debris, with adequate space for the equipment and necessary dearance for maintenance and
operation (Chapter: Setting Up the Equipment, Section 1. Initial Preparation).

. Safety Precautions: Ensuring all safety protocols are in place, induding wearing appropriate personal protective equipment (PPE),
verifying tools and equipment are in good condition, and that the installation team is trained in safety procedures (Chapter:
Setting Up the Equipment, Section 1. Initial Preparation).

. Inventory Check: Verifying that all components and materials required for the setup are available, induding chedking the
equipment against the packing list to ensure no parts are missing or damaged (Chapter: Setting Up the Equipment. Section 1.
Initial Preparation).

. Securing the Equipment: Anchoring the equipment securely to prevent movement or vibration during operation, using
appropriate fasteners and following the manufacturer's guidelines (Chapter: Setting Up the Equipment, Section 2. Securing the
Equipment).

. Hectrical Connections: Connecting the equipment to the power supply. following the wiring diagram provided by the
manufacturer, and ensuring all electrical connections are tight and secure to prevent loose connections that could cause
overheating or electrical faults (Chapter: Setting Up the Equipment, Section 2. Electrical Connections).

. Grounding: Properly grounding the equipment to protect against electrical surges and static discharge, verifying that the
grounding system meets all local electrical codes and standards (Chapter: Setting Up the Equipment, Section 2. Grounding).

These concerns are crucial to ensure optimal performance, longevity. and safety of the equipment during operation.
Fonte: Autor.

Figura 17 — Resposta usando prompt customizado sem chunks.

response = guer
display(Markd

1725

Batches: 100%| NN 1/1 [°0:08<08:80, 19.69it/s]
‘When setting up equipment, the main concemns are:

1. Operational Parameters and Settings: Ensuring the equipment is properly configured, including setting operational parameters,
input/output configurations, and communication settings.

. Calibration and Testing: Performing necessary calibration procedures to ensure the equipment operates within specified
tolerances, and conducting thorough testing to verify comrect functioning.

. Final Checks and Documentation: Performing final inspections, documenting all aspects of the installation, and maintaining a
record for future reference and troubleshooting.

. Training and Support: Providing training to operators and maintenance personnel on proper use and care of the equipment, and
ensuring ongoing support through routine maintenance, technical support, and monitoring and feedback.

These concerns are essential to ensure a smooth installation process, reliable operation, and to prevent potential issues.

Fonte: Autor.

4.5.6 Interface de usuario com RAG

Esta funcionalidade também foi inserida na interface do usuério, é possivel
interagir com uma pagina chamada “Questionar Documentos”, responsavel por permitir
que o usuario realize consultas aos documentos utilizando a abordagem de RAG.

Nessa pagina, trés codigos sao utilizados para execugao das funcionalidades.
O primeiro é responsavel pela légica principal da aplicagcao, definindo a navegacéao e
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organizando como e quais paginas sao exibidas.

Posteriormente temos um codigo definindo a légica da pagina “Questionar Do-
cumentos”, permitindo com que o usuario tenha acesso a solucao de Retrieval Aug-
mented Generation, desenvolvida e explicada nas Secoes 4.5.1 e 4.5.4, interagindo
com a LLM através de consultas e recebendo respostas. Também € realizado a logica
de conversacao e a chamada dos modelos utilizados.

Por ultimo, temos o codigo responsavel por lidar com as diferentes formas de
fazer a chamada das LLMs, estas podendo estar em execucao local em um contéiner
ou em alguma plataforma na nuvem, sendo chamadas através de uma API.

A interface tela de login é apresentada na Figura 18.

Figura 18 — Pagina de login da interface.

Log

Enter your password

Analyzer

© Questionar
Documentos
M importar Logs

Sobre
Fonte: Autor.

A interface da aba “Questionar Documentos” permite o usuario interagir com a
solucao de RAG com os documentos é apresentada na Figura 19.

Figura 19 — Pagina para interagdo com moédulo de RAG.

Log
A | Selecione uma LLM para

na yzer utilizar

EscolhaumallLM v
@ Questionar
Documentos . .
Selecione um banco de dados vetorial usado para contexto Limpar mensagens

[T importar Logs Escolha aqui v

¢ Ssobre
Explicagéo »

Fonte: Autor.

A selecao de modelos disponiveis para a geracao de respostas pode ser vista
na Figura 20.
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Figura 20 — Seletor de LLM.

LOg Selecione uma LLM para
Analyzer utilizar

EscolhaumallM v ]

o Gl Escolha uma LLM
Documentos Seaificina os vetorial usado para contexto

LLama 2 13b GPU

Limpar mensagens
m Importar Logs

Mistral 7b GPU
¢ Ssobre
LLama 2 13b CPU

Mistral 7b CPU

Fonte: Autor.

A selecao de qual banco de dados vetorial utilizar de fonte de conhecimento
para o RAG é apresentada na Figura 21.

Figura 21 — Seletor de banco de dados para usar de contexto.

LOg Selecione uma LLM para
Analyzer utilizar

EscolhaumallM v

® Questionar
Documentos Selecione um banco de dados vetorial usado para contexto Limpar mensagens

Escolha aqui v
m Importar Logs L &

Escolha aqui
i Sobre
manuals
support_cases

reports

todos juntos

Fonte: Autor.

Ao selecionar qual banco de dados vetorial utilizar como contexto, uma nova
secao se abre na aplicagdo, permitindo que o usudrio execute uma consulta, como
pode ser visto na Figura 22.

Na Figura 23 é possivel observar que a secdo também permite consultar qual
fonte de informacao foi utilizada para gerar a resposta final para o usuario. Como expli-
cado anteriormente, foi utilizado um “K” de 3 documentos, portanto serdo apresentados
0 nomes, paginas e trechos dos documentos mais relevantes para a consulta.
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Figura 22 — Exemplo interac&o pergunta-resposta.

Log
Analyzer

& Questionar
Documentos.

[Tl importar Logs

Sobre

Explicacdo v

—
L!.’-z‘ag What are the common issues with the equipment?

According to the historical documents, common issues with the equipment include Overcurrent Problems and
Overfrequency Problems. Overcurrent Problems occur when the current flowing through a circuit exceeds the rated
capacity of the system, which can lead to overheating, insulation damage, and potential equipment failure. Causes of
Overcurrent Problems include Short Circuits, which can be a direct connection between two conductors of different
potential, causing a sudden surge in current (Page 10, manual.pdf). On the other hand, Overfrequency Problems occur
when the system frequency exceeds the acceptable threshold, disrupting the operation of synchronized equipment and
leading to potential damage. Causes of Overfrequency Problems include Control System Faults, Light Load Conditions,
and Incorrect Settings (Page 13, manual.pdf). These issues can be addressed by following a systematic approach to
troubleshooting, using diagnostic tools, and implementing solutions such as recalibrating frequency controls, managing
load conditions, and correcting configuration settings (Page 13, manual.pdf). It is essential to be aware of these potential
problems and have strategies in place for effective troubleshooting and resolution to ensure reliable operation and extend
the lifespan of the equipment (Chapter: Understanding and Troubleshooting Potential Problems, manual.pdf).

Trechos fonte usados para resposta v

Escreva aqui seu questionamento

Fonte: Autor.

Figura 23 — Fontes utilizadas para gerar a resposta do RAG.

Log
Analyzer

& Questionar
Documentos

M importar Logs

Sobre

Trechos fonte usados para resposta ~
Nome do documento: manual.pdf
Pagina do documento usado: 10

Trecho usado:

This chapter outlines the possible issues that might occur with the equipment, based on the types of events
recorded in the digital log, and provides insights into their causes, symptoms, and potential solutions. 1. Overcurrent
Problems Description: Overcurrent occurs when the current flowing through a circuit exceeds the rated capacity of
the system. This can lead to overheating, insulation damage, and potential equipment failure. Causes:  Short
Circuits: A direct connection between two conductors of different potential can cause a sudden surge in current.

Nome do documento: manual.pdf
Pagina do documento usado: 10
Trecho usado:

Provide access to the equipment manuals, troubleshooting guides, and any other relevant documentation.
Monitoring and Feedback: Continuously monitor the equipment's performance and gather feedback from the
operators. Address any issues promptly to prevent downtime and ensure reliable operation. By following these

Escreva aqui seu qUCS[iOHB!‘HCﬂ[O

Fonte: Autor.

4.6 LLM PARA CRIAGAO DE CONJUNTO DE DADOS QUESTAO-RESPOSTA

Um dos objetivos do projeto consiste na avaliacdo do desempenho dos modelos
utilizados na tarefa de recuperacao de informacoes. Isso € importante porque, como
visto na Secao 4.5.1, diversas sao as formas e estratégias que podem ser adotadas
para configuragéo do fluxo de processamento dos documentos.

E de conhecimento comum que para realizar a avaliagdo de alguma tarefa é
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necessario ter conhecimento da resposta correta. Isso também vale para avaliagao
da tarefa de recuperacao de informagdes. Entretanto, esta avaliacdo ndo € uma tarefa
trivial.

Quando lidamos com consultas sobre assuntos relacionados aos documentos
do equipamento, € necessario acessar os documentos e achar exatamente os trechos
que contém as informagdes que podem ser usadas como resposta a uma consulta.
Além disso, a relevancia de um trecho pra uma consulta pode ser muito subjetiva,
dependendo do leitor. Esse desafio aumenta de escala, visto que, para avaliar um mo-
delo de recuperagao € necessario uma grande quantidade de exemplos de consultas
associadas com o trecho de resposta.

Como esse conjunto de perguntas e respostas nao existe, seria necessario a
criacao dessa base de dados e, para isso, contar com o apoio ativo de um especialista
do cliente com vasto conhecimento do equipamento e também da documentacéo. Essa
pessoa deve vasculhar a documentagao, criar questionamentos e mapear os trechos
gue contém as respostas. Essa poderia ser uma solucao a ser seguida, porém custosa
para o cliente e sujeita a erros no processo.

Uma alternativa para criagdo desse conjunto de dados de questao-resposta
€ a utilizacdo dos préprios LLMs para automatizar essa tarefa, realizando o papel
inverso dos que estavamos fazendo previamente. Ao invés de realizarmos perguntas
e recebermos uma resposta, podemos usar como entrada os trechos dos documentos
e instruir o LLM para criar uma questdo, com base no conteido seméantico presente.

Novamente, foi utilizado um método do Llamalndex para auxiliar na resolugao
desse desafio. O método generate question context pairs, como mostrado na Segao
de Cdédigo 4.16, é uma abstragao que utiliza os nodos criados a partir dos documentos
e a LLM de preferéncia para criar um arquivo do formato JSON contendo o numero
desejado de perguntas para cada nodo de entrada e associando a questao com o id
do nodo utilizado.
ga_dataset = generate_question_context_pairs(

nodes ,
1lm=11m, num_questions_per_chunk=1, ga_generate_prompt_tmpl=
question_gen_query
)
Secao de Codigo 4.16 — Codigo para executar a criagcdo de conjunto Questao-
Resposta

Neste trecho de codigo, existe um parametro “ga_generate_prompt_tmpl”, assim
como no RAG, onde utilizamos um modelo de prompt para dar instru¢gées para cada
geracgao de resposta. Aqui podemos escrever um prompt para que as respostas sejam
mais especialistas para nosso dominio de aplicagdo. Na Secéao de Cédigo 4.17 temos
o modelo prompt utilizado para a criagcado de questées para cada nodo percorrido.
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question_gen_query = """\

0 contexto da questao encontra-se a seguir.

Dada o contexto informado e sem usar informacoes anteriores.

gere perguntas baseadas na instrucao abaixo.

Voce e um especialista em eletrica e hardware. A sua tarefa e configurar
{num_questions_per_chunkl} perguntas para um proximo \

um teste/exame tecnico. As perguntas devem ser altamente especializadas
em todo o documento. Restringir as perguntas as \

informacoes de contexto fornecidas.

Nao responda a nada alem da questao fornecida.

Nao crie a resposta para a pergunta, apenas a pergunta.

Evite anunciar o que vai dizer, por exemplo: "Claro, aqui estao algumas

perguntas baseadas nas informacoes de contexto fornecidas:

"

Secao de Caodigo 4.17 — Modelo de prompt usado para gerar perguntas traduzido para
portugués

Na Secao de Cdédigo 4.6.1 temos o conjunto de dados Questdo-Resposta ge-
rado com LLM para os chunks de textos criados na etapa de processamento dos
documentos. Podemos ver que para cada questao existe um id, que por sua vez esta
associado ao id do nodo utilizado na geracao da questédo, assim como é mostrado na
Figura 4.6.2.

4.7 INTEGRAGAO DA SOLUGAO DE DOCUMENTOS COM A DE LOGS

Como explicado anteriormente, o objetivo da interface é integrar os médulos
desenvolvidos, os quais, individualmente, j& representam funcionalidades relevantes.
Atuando em conjunto, 0 médulo de RAG com documentos pode enriquecer o resultado
do médulo de sumarizagédo de logs, trazendo informacoes sélidas e procedimentos
validados que ajudam a identificar e interpretar os eventos registrados nos logs. O
fluxo resultante da integracado dos dois médulos pode ser visto na Figura 24, no qual
a integracao é realizada com a saida do /og sumarizado, que serve de entrada para o
RAG com manuais.

Para realizar essa integracéo, uma série de modificagbes tiveram de ser feitas
nos codigos originais. Inicialmente desenvolvidos em um compilador de cédigos onde
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© O N O O A~ W0 N =
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"queries": {

"8e33739a-ab0b-4592-95ef-07c922382ff7": "What is the primary
cause of overfrequency problems in a distribution system,
and how can it be mitigated by adjusting the load
conditions?",

"483ddd8e-111f-4751-b65c-672b64a7e4f9": "What are the essential
environmental and structural requirements that the
installation site must meet, as specified in the Site
Assessment step of the initial preparation process?",

"cbebb658-00e2-4236-bdbd-8abefa28b55c": "What is the primary
purpose of recalibrating the frequency regulators in response
to system overfrequency events, as described in the potential
solutions?",

"8cT7cbfde-c64e-4f1d-b2fd-ffbf7cellal9c": "What is the primary
purpose of SNMP protocol in the context of network management
and monitoring?",

"affa9755-1db4-4181-bead-0c1186c48254": "What is the primary
consequence of faults or misconfigurations in the generator
control system on the electrical system's performance?",

"a3115c8£-92d6-40e9-906a-99589c£73399": "What type of assessments
can be used to evaluate the competency of personnel in
performing their tasks safely, according to the provided
context information?",

"8b16£648-879d-47f0-a6eb-c6a3097ef4ff": "What is the primary
purpose of adjusting load conditions in a frequency
regulation system?",

"cc691989-e1fe-480c-8eb0-0b761bal29b9": "What is the primary
purpose of implementing voltage regulators or stabilizers
in the distribution network to address Phase C imbalances
or faults?",

Secao de Cdédigo 4.6.1 — Conjunto de dados Pergunta-Resposta gerado com LLM.
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"relevant_docs": {
"8e33739a-a50b-4592-95ef-07c922382ff7": [
"3435173¢c-d018-4981-b83d-92eb87bd7b37"
1,
"483ddd8e-111f-4751-b65c-672b64a7e4fo": [
"aee70083-37a5-4df2-a58b-aa32c84a09b7"
1,
"cbeb5658-00e2-4236-bdbd-8abefa28b55c": [
"0676098f-647d-4ae3-b70e-5b237dd32485"
1,
"8c7c6fde-cB4e-4f1d-b2fd-ffbf7cella9c": [
"49096651-8861-4260-ale4-3f01b5a034af"
1,
"affa9755-1db4-4181-bead-0c1186c48254": [
"ab54f98c-148b-440a-8e49-ddd2c£d08d0c"
1,
"a3115c8f-92d6-40e9-906a-99589¢cf73399": [
"c179a118-4418-4781-80e1-73c777715542"
1,
"8b16£648-879d-47f0-a6e5-c6a3097ef4ff": [
"6551b974-bc33-4a7d-91c8-9919adbb5b64d"
1,

"cc691989-e1fe-480c-8eb0-0b761bal29b9": [
"56710707-0d96-46c3-9ee4-£13ebb91d795"

Secao de Cdédigo 4.6.2 — Associagao dos ids dos nodos e perguntas.

Figura 24 — Fluxo resultante da integracdo entre médulos desenvolvidos.

Logs
Comandos em
L um Python para filrar
Instrugdo: dados tabulares

sumarize os
Logs sumarizados

logs
humana

Questéo: Banco de
Explique a falha Embeddings Dados Vetorial LLM Resposta
ocorrida no log

Manuais
técnicos de —[ Chunking J -[EmbeddingsJ
equ t

Fonte: Autor.
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blocos de codigo pode ser executados individualmente, o Jupyter Notebook, por conta
disso os cédigos precisaram ser modularizados em classes para que pudessem ser
reutilizados e chamados em diferentes partes da solugcdo. Essa modularizagao facilita
a manutengao e a escalabilidade do sistema.

A légica de upload de logs também foi aprimorada. Agora, quando um arquivo
CSV de log é carregado, ele é salvo em uma pasta especifica, e o sumario extraido
€ salvo em um arquivo JSON, juntamente com outros metadados. Esses metadados
podem ser utilizados como entrada para o moédulo de RAG, juntamente com um prompt
customizado para a tarefa. Essa estrutura permite que, ao acessar a pagina “RAG com
Sumario dos Logs”, o usuario possa selecionar o CSV importado e visualizar o sumario
do log processado.

Ao selecionar um log na pagina “RAG com Sumario dos Logs”, o arquivo JSON
correspondente é acessado e o sumario do log é exibido logo abaixo da tabela de log,
Isso proporciona uma visualizagao prévia das informagdes mais importantes extraidas
dos logs.

Além disso, a interface foi ajustada para oferecer ao usuario a opgéao de selecio-
nar o modelo de LLM (Modelo de Linguagem de Grande Escala) de sua preferéncia,
assim como o banco de dados vetorial que sera usado como contexto apos a recupe-
racao dos documentos. Ao fazer essa selecao, outro cédigo € acionado para executar
os modulos de RAG. Nessa versdo da interface, as possibilidades de questionamento
pelo usuario foram limitadas, assim, existe um prompt que instrui o RAG a fornecer
sugestdes ou ideias sobre o desempenho do equipamento e potenciais problemas
evidenciados nos logs sumarizados. Como pode ser observado na Figura 25 ao sele-
cionar o log desejado, € exibido tanto os dados da tabela original, quanto o sumario
do log gerado automaticamente, é possivel ver também, que logo abaixo existe uma
secao “Sugestao dos Manuais para os Logs”, onde apds a finalizacao da execucao
do modulo de RAG a resposta gerada sera mostrada ao usudrio, como pode ser visto
na Figura 26, assim como os trechos dos documentos relevantes recuperados para a
geracao da resposta.

Para melhorar a usabilidade e a funcionalidade da solucao, foram implementa-
das as seguintes melhorias:

* Adigcao de um seletor para alterar o modelo LLM utilizado na gera¢@o de sumarios.

» Implementacdo de um caminho para que a saida do modulo de sumarizagao
sirva como entrada para o médulo de RAG com os manuais.

» Adequacao da interface para nao permitir que o usuario execute consultas dire-
tamente. As respostas sao geradas internamente a solucéo, proporcionando ao
usuario acesso apenas a resposta final.
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Figura 25 — Pagina “Sugestao dos Manuais para os Logs” integrando as solucdes de
RAG com documentos e sumarizagao dos /ogs.

9 Jun
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Log
Analyzer
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lased on t results, several events are happening in the system. These events can be categorized into four main
Dotinmitag E sults, several event e happening in the syst These events can be categorized into four mair

[ Impertar Logs

B RAG com sumario
dos fog

i Sobre

The causes of these eventis are not explicitly stated in the guery results. However, based on the event types, some poss

further to determine the root cause and take corrective action to prevent futu

Sugestao dos Manuais para os Logs

7 Procurando documentos relevantes para resposia

Fonte: Autor.

Essas modificagdes e integracbes garantem que a solugéo final seja robusta
fornecendo uma ferramenta mais completa, de forma que varias LLMs foram utilizadas
com diferentes propédsitos para atingir o objetivo desejado. Oferecendo uma experiéncia
de usuério fluida e intuitiva, a0 mesmo tempo que fornece informag¢des mais precisar

e uteis derivadas tanto dos documentos técnicos quanto dos logs de eventos dos
equipamentos.
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Figura 26 — Resposta gerada ao fim da execugéo dos dois médulos integrados.
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investigate voktags fluctustions in the power supply, faulty transformers, of issues with the eizatrica| gri. 2. Frequeney-Related Events: ~ Manage oad conditions, ensure consistent fus!

supply. and service control systems (Chapter 4. Troubleshooting Common Issues, Symptom: Unstable Frequency). * Investigate generator maifurction, grid fraquency mstabiity. or issues
with the system's frequency reguistion mechanisms. To prevent futurs occumances, | suggest: 1. Conduct & tharough system inspection to identify and addrass any potential issues. 2

. such 25 routine calibration, and ensuring long-term reliatility of the system {Chapter & Msintznance and Calibration). 3

P
Use quality replacement parts that mest or sxceed the origingl specdicabons to maintain the refsbility and perfarmance of the equoment (Chagter 8, Mamtenance and Calbration). 4
Communicate the maintenance schedule with sl relevant stakeholdars to ensars coordination and pravent futurs issuss (Chapter 8, Maintenance snd Calibration). By following thess

steps. you can ideniify the oot causes of the avents, take corrective action, and pravent future oceurrences

Trechos fonte usados para resposts v

Fonte: Autor.
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5 ANALISE DOS RESULTADOS OBTIDOS

Neste capitulo, sera realizada a analise dos resultados obtidos com base na
avaliacao do desempenho dos modelos utilizados para recuperacao de informagodes.
Essa analise é crucial, conforme discutido na Sec¢ao 4.6, devido as diversas estratégias
e configuracdes que podem ser adotadas para o processamento de documentos.

5.1 METODOLOGIA PARA ANALISE DE RESULTADOS

Para avaliar o desempenho das diferentes estratégias de chunk size e modelos
de embeddings, foi realizado uma analise abrangente utilizando todo o conjunto de
documentos. A seguir, é detalhado os passos adotados nessa metodologia:

* Processamento Inicial: Todos os documentos foram processados em conjunto
para garantir uma avaliagdo global do desempenho dos modelos.

» Geracao de Perguntas: Foi utilizado o método generate _question_context_pairs
para criar perguntas baseadas nos trechos dos documentos. Esse método foi con-
figurado para gerar uma quantidade especifica de perguntas por chunk, utilizando
o modelo de prompt customizado.

+ Avaliacao do Desempenho: Foram utilizadas as métricas de Taxa de Acerto (Hit
Rate) e Classificagdo Reciproca Média (MRR) para avaliar o desempenho dos
modelos.

Essa metodologia permitiu uma avalia¢ao inicial do desempenho dos modelos
de recuperagéo de informag¢des em um cenario geral, considerando a variagao e a
diversidade dos documentos como um todo.

5.2 METRICAS

Para avaliar os experimentos foram utilizadas duas principais métricas: Taxa de
Acerto (Hit Rate) e Classificagdo Reciproca Média (MRR)!.

» Taxa de Acerto (Hit Rate): Calcula a fracdo de consultas em que a resposta
correta € encontrada nos principais documentos recuperados. Em termos simples,
essa métrica avalia a frequéncia com que nosso sistema acerta entre as primeiras
tentativas.

+ Classificacao Reciproca Média (MRR): Avalia a precisao do sistema examinando
a classificagao do documento relevante mais bem colocado para cada consulta.

' Essas métricas foram explicadas em maiores detalhes na Secéo 2.8
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Calcula a média dos reciprocos dessas classificacdes em todas as consultas.
Por exemplo, se o primeiro documento relevante tiver a classificagdo mais alta, a
classificacao reciproca sera 1; se for o segundo, a classificagdo reciproca sera

1/2, e assim por diante.

5.3 EXPERIMENTOS

Foi realizado diversos experimentos para testar diferentes estratégias de chunk
Size e embeddings:

« Estratégias de Chunk Size: Diferentes tamanhos de chunks foram testados para
verificar como isso afetaria o0 desempenho dos modelos.

* Modelos de Embeddings: Foram avaliados varios modelos de embeddings para
identificar qual proporcionava os melhores resultados.

Os experimentos demonstraram pequenas melhorias entre os diferentes mode-
los de embeddings. Quando o tamanho dos chunks aumenta, o numero de nodos de
documentos diminui, 0 que inicialmente pareceu melhorar os resultados. No entanto,
ao aumentar o numero de perguntas, foi observado uma piora nas métricas. A adequa-
cao na quantidade de perguntas foi realizada, pois uma questao é criada para cada
chunk. Com chunks maiores ha menos questdes para realizar a avaliagao, portanto
uma menor amostra para avaliagao.

5.4 RESULTADOS OBTIDOS

Os resultados obtidos estao apresentados na Tabela 3. Esta tabela mostra a
comparagao entre diferentes configuragdes de chunk size e modelos de embeddings.

Tabela 3 — Comparacao de estratégias de chunk size e modelos de embeddings.

hit_rate mrr chunk_size chunk_strategy = embedding_model retriver k

0.7536 0.6062 512 SenteceSplitter  mixedbread-ai/mxbai-embed- 3
large-v1

0.6521 0.5458 512 SenteceSplitter  BAAl/bge-base-en-v1.5 3

0.7317 0.6097 2048 SenteceSplitter  mixedbread-ai/mxbai-embed- 3
large-v1

0.7345 0.5936 2048 SenteceSplitter  BAAl/bge-base-en-v1.5 3

0.7463 0.61283 512 SenteceSplitter  Alibaba-NLP/gte-large-en-v1.5 3

Fonte: Autor.

Os resultados mostram que o modelo de embedding mixedbread-ai/mxbai-
embed-large-v1 com um chunk size de 512 proporcionou a melhor taxa de acerto
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(Hit Rate) e a segunda maior MRR. No entanto, é possivel observar que ao aumen-
tar o chunk size para 2048, os resultados se mantiveram competitivos, indicando que
chunk sizes maiores podem ser viaveis dependendo do contexto e da necessidade de
balancear a quantidade de nodos e a precisdo das respostas.

5.5 ANALISE POR CATEGORIA DE DOCUMENTOS

Além dos experimentos gerais descritos anteriormente, também foi realizado
uma avaliacao especifica para cada categoria de documento. Essa abordagem permitiu
identificar como diferentes tipos de documentos influenciam o desempenho dos mode-
los de recuperacao de informagdes. Os documentos foram separados em categorias
distintas, utilizando metadados para organizar os nodos.

5.5.1 Metodologia de Avaliacao

Para cada categoria de documento, os seguintes passos foram seguidos:

* Os documentos foram separados em pastas diferentes de acordo com suas
categorias especificas, utilizando os metadados disponiveis no banco de dados
vetorial.

* As perguntas foram geradas novamente, pois o JSON existente nao continha os
metadados do caminho dos arquivos, impossibilitando a separacédo dos documen-
tos em suas categorias.

* Foi criado novos arquivos JSON de perguntas para cada categoria de documento.

A funcéo de avaliagéo foi executada novamente para cada categoria, calculando
as métricas de Hit Rate e MRR.

5.5.2 Resultados por Categoria de Documento

Na analise dos dados apresentados na Tabela 4, observa-se uma variagéo no
desempenho dos diferentes tipos de recuperagdo de documentos, medidos através da
Taxa de Acerto (Hit Rate) e da Classificacdo Reciproca Média (MRR). Estes resultados
fornecem indicios sobre a eficiéncia dos métodos de recuperacao implementados em
categorias especificas de documentos.

Primeiramente, observa-se que o conjunto de casos de suporte apresentou o
melhor desempenho, com uma Taxa de Acerto de 0.7931 e MRR de 0.6704. Este resul-
tado pode ser atribuido a natureza especifica e bem definida das perguntas frequentes
em suporte técnico, que permite uma recuperacao mais eficiente atraves de métodos
de busca direcionados e otimizados para este tipo de conteudo.
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Tabela 4 — Performance de diferentes recuperacoes.

retrievers hit rate mrr

catalogos_qa_dataset top-3 0.6744 0.5658
updates_qa_dataset top-3 0.7272 0.5984
support_cases_ga_dataset top-3 0.7931 0.6704
manuals_qa_dataset top-3 0.5869 0.5048
reports_qga_dataset top-3 0.6800 0.5733

Fonte: Autor.

Por outro lado, o conjunto de manuais teve o desempenho mais baixo, com
Taxa de Acerto de 0.5869 e MRR de 0.5048. A complexidade e o volume substancial
de informagdes contidas nos manuais podem dificultar a precisao dos métodos de
recuperacao, resultando em uma eficacia inferior. A natureza técnica e detalhada dos
manuais pode exigir técnicas de recuperagdo mais avangadas ou especificas para
melhorar a precisao.

Os conjuntos de catalogos, atualizagdes e relatérios mostraram desempenhos
intermediarios, com Taxas de Acerto e MRR variando de 0.6744 a 0.7272 e 0.5658
a 0.5984, respectivamente. Esses resultados sugerem que, embora essas catego-
rias de documentos possam ser menos desafiadoras que os manuais, ainda existem
oportunidades para otimizar os métodos de recuperacao, possivelmente através da per-
sonalizacao das técnicas de busca para melhor atender as caracteristicas especificas
de cada tipo de documento.

Os resultados dos experimentos evidenciam a importancia de adaptar e refinar
as técnicas de recuperacao de documentos conforme as caracteristicas especificas de
cada categoria. A incorporacao de tecnologias de inteligéncia artificial e aprendizado de
maquina personalizadas para cada tipo de documento pode ser uma abordagem eficaz
para melhorar significativamente a precisao e eficiéncia dos sistemas de recuperacao
de informagdes. Esta personalizacdo das técnicas de recuperagédo € essencial no
contexto de grandes volumes de dados.

A importancia dos resultados obtidos estende-se para além das métricas, im-
pactando diretamente a eficiéncia operacional da empresa cliente em uma aplicacao
implantada em um sistema em producéo. A otimizacao do sistema de recuperagéo de
informagdes aprimora significativamente o suporte ao diagnédstico de falhas e a tomada
de decisdes, reduzindo o tempo necessario para acessar informagdes e aumentando
a qualidade das respostas fornecidas. Para a BIX, essa preocupacdo na melhoria nas
capacidades de recuperagao fortalece o valor percebido pelo cliente, afetando direta-
mente sua reputagdo no mercado. Para os times de suporte, tem potencial de facilitar
0 acesso rapido a informagdes, melhorando a qualidade e a velocidade de realizagao
das atividades.
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6 CONCLUSAO

No cenario industrial atual, é fundamental aumentar a automacao e diminuir a
dependéncia de trabalho manual para se manter competitivo e enfrentar os desafios
do setor. Minimizar erros humanos € crucial para a eficiéncia e seguranca operacio-
nal. Diante da complexidade em treinar colaboradores para multiplas ferramentas e
atividades, bem como o alto custo operacional, surge a necessidade de automatizar o
processo de diagndstico de problemas em equipamentos eletroeletrénicos. A analise
de logs, que registram o funcionamento dos equipamentos, € uma tarefa complexa que
exige conhecimento especializado e treinamento intensivo. A automatizagéo desse pro-
cesso por meio de grandes modelos de linguagem pode simplificar significativamente o
diagnostico, reduzindo a necessidade de treinamento especifico e trazendo beneficios
tanto para as equipes de suporte quanto para os clientes.

A empresa cliente, assim como todo o mercado, focada em otimizar suas ope-
racoes, tem explorado e validado a adog¢ao de grandes modelos de linguagem, para
simplificar significativamente processos e reduzir a dependéncia de especialistas em
tarefas altamente especializadas e que necessitam grande curva de aprendizado.

Durante o desenvolvimento deste trabalho, foram elaborados dois médulos que
visam facilitar a interacdo do usuario do time de suporte com grandes volumes de
dados e manuais técnicos. O primeiro médulo integra o uso do RAG com manuais
especializados, permitindo que os usuarios do suporte técnico realizem perguntas es-
pecificas e obtenham respostas precisas, extraidas diretamente das fontes técnicas.
O segundo modulo possui capacidade de sumarizar registro de eventos de equipa-
mentos, convertendo perguntas em linguagem de consulta utilizando uma LLM. Essa
consulta filtra os dados tabulares, que sédo enviados a outra LLM que responde apenas
com informagdes pertinentes a questao levantada.

Além disso, foi desenvolvida uma interface que permite a interagdo com os
médulos mencionados, oferecendo ao usudrio um meio pratico para carregar logs
e interagir com os manuais. Posteriormente a interface foi atualizada para permitir
a integracado completa entre os mdédulos de sumarizagédo dos logs e do RAG. Este
avanco permite a realizagdo de uma tarefa mais complexa com base nos manuais com
e nos sumarios dos /logs, resultando, de maneira mais direta, em sugestoes aplicaveis
as situacoes evidenciadas pelos dados sumarizados.

O projeto pode ser considerado um sucesso. Durante conversas com o cliente,
foi relatado que a empresa possui diversas iniciativas para a inclusao de IA generativa
nos seus processos internos. No entanto, um diferencial significativo deste trabalho foi
o olhar atento para as regras de negocio e 0os casos de uso especificos da solugao.
Essa abordagem permitiu que a solucdo estivesse alinhada as necessidades reais do
processo a ser implementado, mesmo que as regras de avaliacdo sejam subjetivas e
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nao mensuraveis.

6.1 VISAO GERAL DO DESEMPENHO OBTIDO

Os resultados obtidos demonstram que o desempenho do sistema de recupe-
racao de informagbes pode variar consideravelmente dependendo da categoria de
documento. A andlise detalhada por categoria é crucial para entender melhor onde o
sistema se destaca e onde pode ser necessario realizar melhorias. Para aplicagdes pra-
ticas, € importante considerar essas variacdes e possivelmente ajustar as estratégias
de chunk size e modelos de embeddings conforme o tipo de documento processado.

Os experimentos mostraram que o modelo de embedding mixedbread-ai/mxbai-
embed-large-v1 com um chunk size de 512 é uma boa configuragédo geral, mas ajustes
especificos podem ser necessarios para otimizar a recuperacao de informagdes em
categorias de documentos mais desafiadoras, como manuais técnicos.

Essa andlise detalhada fornece uma base sélida para futuras melhorias e adap-
tacdes do sistema, garantindo que ele continue a atender as necessidades dos usua-
rios de forma eficaz e eficiente.

6.2 VISAO GERAL DA AVALIACAO DOS USUARIOS

Além das métricas quantitativas, realizamos uma avaliagéo qualitativa com usua-
rios que testaram o sistema de recuperacao de informacdes. Essa avaliagao ajudou
a entender melhor como as diferentes estratégias de chunk size e modelos de em-
beddings afetavam a usabilidade e a eficicia do sistema na pratica. Feedbacks foram
coletados para refinar ainda mais os parametros e melhorar a experiéncia do usuario
final.

Com base nessa analise, podemos concluir que a escolha do modelo de em-
bedding e a estratégia de chunk size sao cruciais para otimizar o desempenho de
sistemas de recuperacao de informagdes. A combinacao de métricas quantitativas e
avaliacbes qualitativas fornece uma visdo abrangente para guiar futuras melhorias no
sistema.

6.3 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Ao concluir o projeto, algumas atividades e testes planejados ndao puderam ser
realizados no escopo desta escrita. Com base nos resultados obtidos e nas avaliacées
realizadas, sao sugeridas algumas dire¢des para trabalhos futuros:

» Explorar a utilizagdo de diferentes bancos de dados vetoriais para melhorar a
performance e escalabilidade do sistema;
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» Implementar e testar a inclusdao de metadados customizados para melhorar a
precisao das respostas;

* Investigar novas estratégias de segmentacao de documentos (chunks, overlap,
semantic splitters) para melhorar a recuperacao de informacdes;

» Realizar comparacdes detalhadas entre diferentes modelos de LLMs para identi-
ficar quais oferecem melhores resultados para diferentes tipos de documentos.

Em concluséo, o projeto ndo apenas atingiu seus objetivos iniciais, mas tam-
bém abriu caminho para melhorias e inovagdes futuras. As analises realizadas e as
sugestdes propostas fornecem um direcionamento para o desenvolvimento continuo
e a otimizacdo do sistema de recuperacao de informagdes, permitindo que ele possa
atender de maneira eficiente as demandas do cliente.

Foram identificadas areas criticas onde a automacao e a inteligéncia artificial po-
dem transformar consideravelmente na tomada de decisao e a avaliacao de problemas
de equipamentos eletroeletrénicos. O trabalho desenvolvido proporcionou uma boa
compreensao sobre a aplicabilidade pratica da IA generativa em ambientes industriais.

Avaliacdes dos usuarios sugerem que, enquanto o sistema oferece uma base
robusta para a tomada de decisdes rapida e informada, melhorias na interface e na
precisdo dos dados sdo necessarias para otimizar a usabilidade e eficacia. Futuros
trabalhos devem, portanto, focar em refinar essas tecnologias, explorando novas abor-
dagens de segmentacao de documentos e modelos de LLM mais avancados para
melhorar a qualidade da solucéo.

Este projeto estabeleceu uma forte introducdo para a inclusdo de solugdes
de IA nas operacgdes da empresa cliente, promovendo uma base soélida para futuros
avangos tecnol6gicos que possam beneficiar a industria como um todo. Além disso, o
desenvolvimento desse projeto trouxe um 6timo relacionamento entre a BIX Tecnologia
e a empresa cliente, o resultado gerou oportunidades de novo projetos.
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