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LUCCA EMMANUEL PINELI SIMOES

Aprendizado por Reforgo em Modelos de Linguagem Natural
Desenvolvimento de Modelos Pequenos e Dados Sintéticos para Monitoria de

Qualidade em Call Centers

RESUMO

Este Relatério de Conclusdo de Curso tem como objetivo reunir os resultados da minha
jornada para me tornar um especialista em Aprendizado por Reforgo com Feedback
Humano (RLHF). Uma ilustracdo e sua narrativa descrevem os periodos de trabalho. Os
Apéndices contém os Termos de Aceite de Entrega e os resultados obtidos durante cada
periodo de trabalho.

Palavras-chave: inteligéncia artificial, modelos grandes de linguagem, geracao automatica de
datasets.

ABSTRACT

This Course Completion Report aims to bring together the results of my journey to become an
expert in Reinforcement Learning with Human Feedback (RLHF). An illustration and its
narrative describe the work periods. The Appendices contain the Delivery Acceptance Terms
and the results obtained during each work period.

Keywords: artificial intelligence, large language models, automatic dataset generation.
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Minha Jornada

‘ Definigao do Tema para
Aprendizado por
Refor¢go com Feedback

Humano (RLHF)
Estudo de artigos e .
aprofundamento
Semanas4e5 IEURICO

Escolha e estudo do
Framework e

primeiros testes Semanas6e7

Definicao e criagao
de conjunto de
dados sintético para
fine-tuning

Organizagdo dos
codigos e
sistematizagao do
treinamento

Semanas 9e 10

Treino, coleta, e
avaliacao dos
resultados

Lucca Emmanuel Pineli Simoes
Especialista em: Aprendizado por Refor¢o com Feedback Humano (RLHF)
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MINHA JORNADA

Nome: Lucca Emmanuel Pineli Simoes

Especialidade: Aprendizado por Reforco com Feedback Humano (RLHF)

Objetivo deste documento

Durante o processo da disciplina Residéncia em |A', foram gerados diversos
resultados na construcdo da minha especializagdo. A cada semana, um conjunto de
resultados foi formalizado por um Termo de Aceite de Entrega e avaliado por uma banca,
considerando o planejado e o realizado para o periodo. Este documento tem como objetivo
descrever esses resultados obtidos, fazendo referéncia aos Termos de Aceite de Entrega e

seus documentos associados.

Minha Jornada

Minha jornada iniciou-se na Semana 1 com a definicdo do tema a ser explorado em
minha especializacdo. Decidi aprofundar-me na area de NLP + RL para monitoria
automatica de qualidade em call centers. Realizei buscas de artigos em bibliotecas digitais,
definindo strings de busca baseadas no tema escolhido e selecionando artigos relevantes
pelo titulo e resumo. Essa fase incluiu a leitura e estudo de diversos artigos, cujos detalhes e
resumos estao disponiveis no Apéndice 1. Destaco a importancia do aprofundamento inicial
nos conceitos de RLHF (Reinforcement Learning from Human Feedback) e na compreenséao
da formalizagdo matematica por tras desse método, que serviram como alicerce para os

estudos subsequentes.

Nas Semanas 2 e 3, dei continuidade ao aprofundamento nos surveys identificados
anteriormente, mapeando métodos e suas qualidades. Realizei analises detalhadas dos
algoritmos e refinei a definicdo do problema central: “Melhorar as avaliagdes de qualidade de

atendimentos de call center”. Questionei aspectos fundamentais como o que constitui uma

' Dez semanas, entre setembro de 2024 e dezembro de 2024.

Instituto de Informatica (INF) - UFG
Alameda Palmeiras, Quadra D, Campus Samambaia
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avaliacdo, como medi-la e aprimora-la, e como validar a eficacia da medicao. A formalizagao
matematica do problema, evidenciada no Apéndice 2, confirmou tratar-se de um problema
adequado para solugao via aprendizado por reforco. Com isso, planejei explorar solugbes
aplicadas em contextos similares, visando mapear as melhores praticas e metodologias para

0 meu projeto.

Do Apéndice 3, correspondente as Semanas 4 e 5, foquei na pesquisa de
frameworks adequados para tarefas de RLHF. Apés analisar os frameworks mais utilizados,
optei pelo HuggingFace TRL devido a sua ampla variedade de algoritmos, atualizagao
constante, facilidade de implementacgao e integracao com métodos PEFT. Familiarizado com
o PyTorch, a similaridade do TRL facilitou o desenvolvimento. Iniciei implementacoes
preliminares de algoritmos e, conforme detalhado no apéndice, preparei o dataset da
empresa para o treinamento, organizando-o em datasets de preferéncia e com feedback
binario. Também comecei a elaborar uma solucéo planejada que incorpora tudo o que foi
estudado até entdo. Esse trabalho foi crucial para a elaboragdo de uma prova de conceito e

para o planejamento das etapas seguintes.

Nas Semanas 6 e 7, correspondentes ao Apéndice 4, concentrei-me no tratamento
do dataset para adapta-lo ao método de Binary Classification Optimization (BCO), criando
tuplas de (prompt, output, label). Treinei um modelo de linguagem (llama 3.2 1b) utilizando
PEFT, porém enfrentei problemas de overfitting devido ao tamanho reduzido do dataset
(~1.000 amostras). Para contornar essa limitagéo, criei aproximadamente 130.000 amostras
de dados sintéticos de transcricbes. Essas amostras incluiam perguntas de sim ou néo,
transcricdes, analises e respostas, visando prever a analise e a resposta com base na
pergunta e na transcricdo. Treinei um modelo utilizando Supervised Fine-Tuning (SFT),
alcangando uma acuracia inicial de 68%, que aumentou para 79% apds aprimoramento via

aprendizado por refor¢co, conforme apresentado no apéndice.

Na Semana 8, detalhada no Apéndice 5, dediquei-me a sistematizar os
treinamentos e resultados dos modelos. Escrevi e revisei scripts de treinamento (SFT e RL)

e testes, padronizando arquivos de configuragdo, parametros e formatos. Realizei testes

Instituto de Informatica (INF) - UFG
Alameda Palmeiras, Quadra D, Campus Samambaia
Fone: (62) 3521-1181 / Fax: (62) 3521-1182
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mais robustos e comparaveis, treinando 14 modelos diferentes, incluindo TeenyTinyLlama,
Tucano, GPT2Small, PT-T5 e BERTimbau, utilizando métodos como SFT, DPO, BCO e
ORPO. Os resultados detalhados desses treinamentos estao disponiveis no apéndice,

evidenciando melhorias significativas na acuracia e na consisténcia dos modelos avaliados.

Por fim, nas Semanas 9 e 10, focadas no Apéndice 6, concentrei-me na avaliagao
qualitativa das analises textuais geradas pelos modelos. Utilizei embeddings de sentenca
para calcular a similaridade entre as analises preditas e as respostas esperadas. Além
disso, implementei um sistema de avaliagdo com uma LLM, que comparava a resposta
predita com a desejada e atribuia uma nota de 0 a 10. Os resultados dessas avaliacoes
estdo detalhados no apéndice. Essa etapa permitiu identificar a eficacia dos modelos nao
apenas em termos de acuracia, mas também na qualidade das anadlises geradas,

proporcionando insights valiosos para melhorias futuras.

Em funcado de tudo que vivi nesta jornada, gostaria de registrar que a integragao de
NLP com Aprendizado por Refor¢co tem um potencial transformador na automagéo e
melhoria de processos em call centers. As experiéncias e desafios enfrentados ao longo
deste projeto enriqueceram minha compreensao técnica e pratica, reforcando a importancia
da pesquisa continua e da aplicacédo cuidadosa de técnicas avancgadas de |IA em problemas

do mundo real.

Instituto de Informatica (INF) - UFG
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APENDICE 1
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite

da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“gate”) de aprovagao: 18 de set. de 2024

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

Lucca Emmanuel Pineli Simoes

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

1. Definigao do tema que sera abordado
a. NLP + RL para monitoria automatica de qualidade em call centers

2. Busca de artigos em bibliotecas digitais
a. Definigcdo de strings de busca com base no tema escolhido
b. Definicdo de bibliotecas digitais para se realizar a busca
c. Selecao de artigos com base no titulo e abstract
i Critério para avaliagdo: similaridade com o tema

e B Artigos NLP + RL
e [ Artigos Call Centers.docx

3. Leitura e estudo dos artigos
e E Resumo - Artigos NLP + RI
e E Resumo - Artigos Call Center

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

—_

Aprofundamento nos seguintes surveys:

& RLHF Deciphered.pdf
@ THE RL_LLM TAXONOMY TREE.pdf

Aprofundamento na formalizagdo matematica por tras de RLHF
Mapeamento de métodos e suas qualidades

wnN

Observacgao: [caso precise fazer alguma observagao, de qualquer “natureza’]

Instituto de Informatica (INF) - UFG
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CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (1)
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Resumos dos Artigos em Aprendizado por Reforgo
Artigo 1

O estudo de Uc-Cetina et al. [1] revisa o uso de algoritmos de aprendizado por reforgo (RL)
no processamento de linguagem natural (PLN), destacando que, embora o RL tenha obtido
sucesso em areas como jogos e robdtica, ainda ndo atingiu seu potencial completo no PLN.
Os autores discutem aplicacbes de RL em tradugdo automatica, sistemas de dialogo e
compreensdo de linguagem, enfatizando como o RL pode ser integrado com redes neurais
profundas, como transformers, para aprimorar politicas de acado e estados em tarefas de
linguagem. Apesar de métodos como BERT e GPT mostrarem maior eficiéncia em muitas
tarefas de PLN, o artigo sugere que o RL pode refinar modelos poderosos e ser util em
tarefas que envolvem aprendizado dindmico e interativo, como agentes de conversagao
adaptativos.

Artigo 2

Cai et al. [2] apresentam uma visao geral do uso de aprendizado por reforgo profundo (DRL)
em tarefas de processamento e analise de dados, destacando como o DRL pode otimizar
desde a preparagao e limpeza de dados até analises avangadas. O DRL é aplicado em
tarefas como correspondéncia de entidades, otimizacdo de consultas SQL, sistemas de
recomendacdo e publicidade digital, auxiliando na formulagdo de politicas 6timas para
maximizar o desempenho. Os autores discutem desafios como a integragdo em sistemas
existentes, falta de benchmarks padronizados e a interpretabilidade limitada dos modelos,
especialmente em setores criticos como saude e finangas. Sugere-se que pesquisas futuras
devem focar na expansado do DRL para outros dominios e na melhoria da interpretabilidade
e robustez dos modelos.

Artigo 3

Sharma e Kaushik [3] revisam o uso de aprendizado estatistico, profundo e por reforgo no
processamento de linguagem natural (PLN), discutindo a evolugao e aplicagdes dessas
técnicas em tarefas como extracdo de informagdes e reconhecimento de entidades. Os
autores exploram modelos estatisticos como HMM, MEMM e CRF, técnicas de word
embedding como CBOW e Skip-Gram, e arquiteturas de redes neurais como CNNs e RNNs.
O aprendizado por reforco é destacado como promissor para resolver problemas de
otimizagdo em PLN, especialmente em tarefas de longo prazo e baseadas em recompensas.
O artigo sugere que a integracao dessas abordagens pode aprimorar sistemas interativos,
como agentes conversacionais, € melhorar a tomada de decisdes em sistemas de dialogo e
traducao automatica.

Instituto de Informatica (INF) - UFG
Alameda Palmeiras, Quadra D, Campus Samambaia
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Artigo 4

Pternea et al. [4] revisam estudos que exploram a sinergia entre aprendizado por reforco
(RL) e modelos de linguagem de grande escala (LLMs), propondo uma nova taxonomia para
classificar suas interagbes: RL4ALLM, LLM4RL e RL+LLM. Essas categorias abordam como o
RL pode aprimorar LLMs, como LLMs podem auxiliar no treinamento de agentes RL e como
ambos podem ser integrados para resolver problemas complexos sem modificacées diretas.
O artigo enfatiza a importancia dessa sinergia para desenvolver sistemas mais eficientes em
aplicagbes interativas e dindmicas, como assistentes virtuais e planejamento auténomo,
servindo como referéncia para pesquisas que buscam combinar as vantagens de RL e
LLMs.

Artigo 5

Chaudhari et al. [5] exploram o uso de aprendizado por reforco com feedback humano
(RLHF) para alinhar modelos de linguagem de grande escala (LLMs) com preferéncias
humanas, melhorando a qualidade das respostas e evitando conteudos toxicos ou
enviesados. O artigo discute desafios e abordagens na aplicagdo de RLHF em LLMs, como
0 enriquecimento dos sinais de recompensa por meio do feedback humano, métodos de
regularizagdo e técnicas para superar recompensas esparsas. Embora o RLHF possa
melhorar a relevancia e segurancga dos resultados, os autores destacam limitagdes como a
sensibilidade a hiperparametros e a necessidade de calibragem cuidadosa. O RLHF é visto
como crucial para desenvolver sistemas de IA seguros e Uteis em areas como assistentes
virtuais, saude e servicos financeiros.

Artigo 6

Fernandes et al. [6] revisam técnicas de aprendizado por reforco a partir de feedback
humano (RLHF) e sua integragdo em sistemas de geracao de linguagem natural, visando
melhorar a qualidade dos modelos e evitar a geragdo de conteudo téxico ou impreciso. O
artigo apresenta uma taxonomia das formas de feedback humano (numérico, rankings,
linguagem natural) e discute dois métodos principais de utilizag&o: treinamento direto com
feedback humano e uso de modelos de preferéncia para guiar a geragao de texto. O RLHF &
destacado como meio de alinhar os modelos as expectativas humanas, com aplicagdes em
sistemas de dialogo, tradugdo automatica e geragcao de resumos. Os autores sugerem que o
RLHF tem potencial para transformar a interacdo com sistemas de IA, tornando-os mais
autossuficientes e alinhados as necessidades dos usuarios.
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Resumos dos Artigos em Métodos de Monitoria em Call Centers
Artigo 1

Grézl et al. [7] propbem um método automatizado de monitoramento de qualidade em call
centers utilizando tecnologias de fala e processamento de linguagem natural. O sistema
combina um modulo de resposta a perguntas (QA), que detecta palavras-chave para
responder questdes de qualidade, e uma classificagdo de entropia maxima (ME), que utiliza
caracteristicas derivadas do reconhecimento de fala para avaliar a probabilidade de uma
chamada ser "ruim". A abordagem combinada dos sistemas QA e ME resultou em uma
precisdo de 53% para identificar os 20% superiores de chamadas e 44% para os 20%
inferiores, superando os sistemas individuais.

Artigo 2

Baraka et al. [8] validam o modelo de sucesso de sistemas de informagdo de Delone e
McLean para avaliar o desempenho de call centers. O modelo considera seis dimensodes:
qualidade do sistema, qualidade da informacdo, qualidade do servigo, uso, satisfacao do
usuario e beneficios liquidos. Os autores identificam indicadores de desempenho para cada
dimensao e propdem um indice de desempenho ponderado (W-CCPI) para avaliar
globalmente os call centers. Aplicando a metodologia a call centers no Egito, concluiram que
satisfacdo do usuario e beneficios liquidos sdo as dimensdes mais importantes, enquanto
qualidade do sistema e do servigo sao prioridades nas dimensdes de entrada. O W-CCPI
auxiliou gestores a identificar areas de melhoria e ajustar estratégias conforme as
prioridades organizacionais.

Artigo 3

Park e Gates [9] propdem um método para medir automaticamente a satisfacdo do cliente
em tempo real, analisando transcrigdes de chamadas geradas automaticamente. Utilizando
modelos de aprendizado de maquina como SVMs, arvores de decisao, Naive Bayes e
regressao logistica, extrairam caracteristicas prosdédicas, linguisticas e comportamentais das
chamadas para prever o grau de satisfagdo. O melhor modelo binario alcangou 89,42% de
precisdo, superando significativamente as linhas de base. O estudo demonstrou que é
possivel medir a satisfacdo do cliente em tempo real, permitindo que supervisores
intervenham durante a chamada para melhorar a experiéncia do cliente.

Artigo 4

Karakus e Aydin [10] propbem um sistema distribuido de monitoramento de desempenho em
call centers utilizando big data analytics. O sistema converte gravacdes de chamadas em
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texto usando a API de fala do Google e analisa grandes volumes de dados com Hadoop
MapReduce e algoritmos de similaridade textual como Cosine Similarity e n-gram. Métricas
como tempo de resposta, solucido de problemas e uso de saudacbes sido avaliadas
automaticamente. O sistema demonstrou escalabilidade em um cluster Hadoop de 10 nos,
reduzindo custos operacionais e fornecendo analises de desempenho em tempo real. Além
disso, oferece uma interface para que gerentes visualizem pontuagdes de desempenho,
gerem relatérios e monitorem chamadas eficientemente.

Artigo 5

Baraka et al. [11] introduzem uma técnica de avaliacido de desempenho em dois niveis para
call centers, utilizando o modelo de sucesso de DeLone e McLean e o modelo do gap de
realidade de Heeks. O primeiro calcula um indice de desempenho do call center (L-CCPI)
baseado em seis dimensdes, enquanto o segundo mede a discrepancia entre valores
projetados e reais em sete dimensdes, calculando um indice de gap (CCGI). A ferramenta
CCPET foi desenvolvida para permitir que gestores avaliem sistematicamente o
desempenho, identificando areas de melhoria e pontos fortes. Os resultados mostraram que
a aplicacdo conjunta dos modelos fornece uma avaliagdo abrangente, com o modelo de
Heeks sendo mais eficaz ao utilizar benchmarks da industria para identificar discrepancias
especificas.

Analise dos Métodos Descritos e Conclusao

Os artigos analisados [7]-[11] empregam uma variedade de técnicas para avaliar a qualidade
em call centers, desde abordagens baseadas em regras e classificacbes estatisticas até
métodos de aprendizado de maquina e anadlise de big data. Enquanto alguns utilizam
técnicas mais tradicionais, outros incorporam inteligéncia artificial e aprendizado de maquina
para automatizar e melhorar a precisdo das avaliagbes. Contudo, os métodos empregados
geralmente sdo classicos, ndo explorando plenamente as capacidades dos modelos de
linguagem de grande escala (LLMs). A auséncia de LLMs na literatura indica uma
oportunidade para pesquisas futuras desenvolverem metodologias mais avancadas para
avaliacdo de qualidade em call centers.
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite
da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“gate”) de aprovagao: 25 de set. de 2024

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

Lucca Emmanuel Pineli Simoes

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

TEMA : NLP + RL para avaliagao automatica de qualidade atendimentos em call centers

1. Entrega do planejamento da semana passada
a. Aprofundamento nos surveys descritos.
b. Aprofundamento na formalizagdo matematica por trds de RLHF
c. Mapeamento de métodos e suas qualidades

B Analise dos algoritmos

2. Defini¢cdo do problema ( e como RL é a solugao)
a. "Melhorar as avaliagdes de qualidade de atendimentos de call center”
i Se uma avaliagdo pode ser melhorada entao necessariamente pode ser medida.
ii. Como estou avaliando qualidade de atendimentos, entdo necessariamente pode
ser medido
b. Problemas:
i O que é uma avaliagdo?
ii. Como medir a avaliagao? Como melhora-1a?
iii. Como saber que nossa medigao da avaliagao é boa? Podemos melhorar essa
medicao?
iv. O que é qualidade de atendimento?

B Formulagao matematica do problema

A formalizacdo do problema deixa claro que é um problema de reforgo.

PIanejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

A etapa de entender o problema e as ferramentas esta feita. A proxima etapa é planejamento, isto é,
encontrar um plano que mapeia a definicdo do problema e as ferramentas a um algoritmo que "melhora
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as avaliagbes de qualidade de atendimentos de call center".

Para isso preciso ter conhecimento extenso de praticas que ja sdo aplicadas a contextos similares a minha
B Formulagcdo matematica do problema . Assim, para proxima semana planejo:

1. Buscar solugbes a problemas similares ao meu: screening de artigos, blogs, videos e etc.

a. Meétodos

b. Dados

c. Frameworks
d. Resultados
e. Conclusdes

2. Compreender as solugbes de modo extenso
3. Mapear as melhores solucdes

Observagao: [caso precise fazer alguma observagao, de qualquer “natureza”]

Os dados que serdo eventualmente usados para treinamento dos modelos ja estdo em méos, isto é, as
transcricdes que serao usadas.

ACEITE DA ENTREGA:

LEONARDO ALVES: (11
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Analise dos algoritmos

RLHF PPO

Descrig¢ao

O Aprendizado por Refor¢o com Feedback Humano (RLHF) é uma técnica para alinhar
grandes modelos de linguagem (LLMs) com as preferéncias humanas. Ele consiste em duas
etapas principais: o treinamento de um modelo de recompensa a partir de feedback humano
e a otimizagdo do LLM utilizando algoritmos de aprendizagem por refor¢o, como Proximal
Policy Optimization (PPO). A otimizacdo ocorre em torno de uma fungdo de recompensa
média, regularizada por uma divergéncia KL, que impede o desvio significativo do modelo de

referéncia [1].
Vantagens

e Desempenho aprimorado: Combina SFT e RLHF para melhores resultados.

e Aplicagao pratica: Modelos como ChatGPT usam RLHF com sucesso.

e Flexibilidade: Adapta-se a diferentes dominios e tarefas.

e Robustez para dados fora de distribui¢ao: O regularizador KL ajuda a manter a

performance em contextos inesperados.
Desvantagens

e Complexidade: Necessita de dados de alta qualidade e uma configuragao
detalhada.

e Sensibilidade aos dados: Pode ser impactado pela qualidade dos dados de
preferéncia.

e Custo computacional: Treinamento iterativo e exigente.
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e Risco de otimizagao excessiva: Modelos de recompensa podem levar a

comportamentos n&o intencionais.

RLOO

Descrig¢ao
O REINFORCE Leave One-Out (RLOO) é um algoritmo para RLHF online, mais eficiente
que o PPO. Ele trata a sequéncia inteira de tokens gerados como uma uUnica agao,

reduzindo os requisitos de meméria e convergindo mais rapidamente [2].
Vantagens

e Uso reduzido de memoria: Necessita 50-70% menos memoria de GPU.
e Convergéncia rapida: E de 2 a 3 vezes mais rapido que PPO.

e Eficiéncia: Facilita a implementagdo com menos erros de memoria.

Desvantagens

e Instabilidade numérica: Pode ser afetado sob configuragdes de baixa precisao.

e Feedback granular limitado: Tratando a saida inteira como uma unica acgéao.

DPO

Descrigcao
Direct Preference Optimization (DPO) elimina a necessidade de um modelo de recompensa.
Em vez disso, otimiza diretamente o LLM com base em dados de preferéncia, simplificando

o treinamento [3][4].
Vantagens

e Simplicidade: Dispensa o modelo de recompensa.
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e Menor overfitting: Evita problemas associados a sinais de recompensa imperfeitos.

e Desempenho forte: Resultados sélidos em benchmarks académicos.
Desvantagens

e Sensibilidade as mudancas de distribuigao: Pode ter dificuldades fora da
distribuicdo dos dados.

e Resultados tendenciosos: Riscos de politicas enviesadas.

KTO

Descrig¢ao
KTO (Otimizagdo Kahneman-Tversky) utiliza a teoria da perspectiva para alinhar LLMs ao
feedback humano. Ele opera com sinais binarios de feedback, mais faceis de coletar que

dados de preferéncia [5].
Vantagens

e Eficiéncia de dados: Lida bem com desequilibrios extremos.
e Robustez: Filtra dados ruidosos e reduz alucinagdes.

e Escalabilidade: Funciona bem em escalas de 1B a 30B parametros.
Desvantagens

e Underfitting: Pode ocorrer com sinais binarios fracos.

e Hiperparametros: Sensivel a configuragdes inadequadas.
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BCO

Descrig¢ao

Binary Classifier Optimization (BCO) é um algoritmo que utiliza sinais binarios, como
"positivo" ou "negativo”, para otimizar modelos de linguagem. Em vez de utilizar modelos de
recompensa ou dados de preferéncia complexos, o BCO alinha o LLM diretamente com o
feedback binario. Ele trata o logit do classificador binario como uma fung¢do de recompensa

implicita, ajustando os pesos para maximizar o alinhamento com os sinais recebidos.
Vantagens

e Simplicidade: Utiliza feedback binario, que é mais facil de coletar e menos propenso
a ruido.

e Eficiéncia: Dispensa a necessidade de modelos de recompensa complexos.

e Generalizagao: Funciona bem em diferentes dominios, devido a simplicidade dos
sinais de feedback.

o Robustez: Alcanca desempenho sélido mesmo em distribuicbes de dados

desbalanceadas.
Desvantagens

e Limitagoes no feedback: Feedback binario pode ser insuficiente para capturar
preferéncias complexas.

e Underfitting: Pode apresentar desempenho inferior em contextos que requerem
refinamento mais detalhado.

e Dependéncia da distribuicdao: Sensivel a desequilibrios extremos entre os dados

positivos e negativos.

ORPO

Descricao

Odds Ratio Preference Optimization (ORPO) é um método eficiente que integra o

Instituto de Informatica (INF) - UFG
Alameda Palmeiras, Quadra D, Campus Samambaia
Fone: (62) 3521-1181 / Fax: (62) 3521-1182



MINISTERIO DA EDUCAGAO

UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS

INSTITUTO DE INFORMATICA

‘ UNIVERSIDADE
“ FEDERAL DE GOIAS

alinhamento de preferéncias diretamente na fase SFT, eliminando a necessidade de um

modelo de referéncia separado [6].

Vantagens

e Eficiéncia: Reduz sobrecarga computacional.
e Desempenho: Resultados melhores que outros métodos em benchmarks.

e Escalabilidade: Funciona em modelos de 125M a 7B parametros.

Desvantagens

e Dependéncia de dados: Requer dados de alta qualidade.

e Comparagodes limitadas: Necessita de mais benchmarking.

Tabela comparativa

Complexidade de

Algoritmo [Online/Offline Feedback Implementagéo Modelo de Recompensa Escalabilidade
RLHF Binario e
PPO Online Preferéncia Alta Sim Alta

Binario e
RLOO Online Preferéncia Moderada Sim Alta
DPO Offline Preferéncia Baixa Nao Moderada
KTO Offline Binario Baixa Nao Alta
ORPO Offline Preferéncia Baixa Nao Moderada
BCO Offline Binario Baixa Nao Alta

Tabela 1: Tabela comparativa dos algoritmos
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Definicao do problema

Problema: "Melhorar as avaliagdoes de qualidade de atendimentos de call center"
1. O que é uma avaliagao?

Uma avaliagao € uma analise criteriosa da qualidade de um atendimento. Uma analise
criteriosa se pauta em critérios. A analise em critérios se resume na resposta de uma lista de
perguntas referentes a um mesmo contexto, todas dependentes de definicbes especificas.
Por exempilo:

"Abertura": O atendente disse "bom dia"? Cumprimentou o cliente de alguma forma?
"Proatividade": O atendente se dispOs a resolver o problema apresentado? Ele utilizou de
seus recursos e conhecimentos para auxiliar o cliente?

2. O que é qualidade de atendimento?

A qualidade do atendimento é definida pelo cumprimento de critérios especificos. Um
atendimento de excelente qualidade segue um padrao de qualidade definido por critérios pré
selecionados e elaborados. Se foi determinado que a qualidade de um atendimento se
refere tdo somente sobre se o atendente cumprimentou o cliente, entdo é um atendimento
de boa qualidade.
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite
da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“gate”) de aprovagao: 2 de out. de 2024

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

Lucca Emmanuel Pineli Simoes

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

TEMA : NLP + RL para avaliagao automatica de qualidade atendimentos em call centers

1. Busca de solugdes similares ao meu problema
a. Busca por termos chaves em bibliotecas digitais
b. 6 artigos pertinentes ao trabalho foram encontrados
c. Compreenséo e resumo de cada artigo

Link: B Resumo dos artigos

d. Mapeamento de pontos a levar em consideragao:
i Self-Correction: area que tem crescido bastante em NLP nas ultimas semanas.
Se baseia no principio que verificar se um erro existe na resposta € mais facil que
evitar o erro. E um conjunto de técnicas que podem significativamente melhorar a
performance das respostas de LLMs.

Por que é pertinente: minha formulagédo do problema permite que o modelo
avaliador fornega feedback da resposta do modelo atuador em tempo de
inferéncia, potencialmente consertando falhas do modelo e melhorando a
performance.

ii. RLAIF: Uso de feedback por IA. A principio é necessario um conjunto de dados
com feedback humanos para aperfeigcoar a performance de LLMs, mas
recentemente o uso de feedback por IA tem crescimento com o aumento
generalizado de performance de modelos de lingua.

Por que é pertinente: reduz tempo de coleta de dados, aumenta escalabilidade e
treinamento interativo sem modelo de recompensa.

iiii. Alinhamento de preferéncia: ha a discussao filosofica sobre a capacidade que
dados de preferéncia possuem de aprimorar a performance de modelos de LLMs.
E necessario pensar exatamente qual comportamento queremos dos modelos a
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fim de gerar os dados para treinamento.

Por que é pertinente: essa reflexao pode orientar a geragao de dados sintéticos
com RLAIF para treinamento dos modelos a fim de alcangar a melhor performance
dos modelos.

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a préxima ENTREGA]

1. Planejamento de uma solugéo para o problema incorporando tudo que foi estudado:
a. Métodos de alinhamento de LLMs com refor¢o (DPO, ORPO, KTO, etc..)
b. Aplicagbes desses métodos incorporando os pontos levantados no gate.
2. Busca e estudo de frameworks utilizados para treinamento e alinhamento de LLMs com
Aprendizado por reforgo

Observacgao: [caso precise fazer alguma observagao, de qualquer “natureza’]

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (T
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Resumo dos artigos

Artigo 1

Wu et al. [1], em "Meta-Rewarding Language Models: Self-Improving Alignment with
LLM-as-a-Meta-Judge", propéem uma abordagem para superar a limitagdo de modelos de
linguagem que rapidamente saturam suas capacidades de julgamento. Enquanto métodos
existentes focam em melhorar a geracdo de respostas, negligenciam o aprimoragcédo da
habilidade de julgar essas respostas, levando a problemas como overfitting no sinal de
recompensa. Os autores introduzem um passo inovador de Meta-Recompensa, permitindo
que o modelo julgue suas proprias avaliagdes e utilize esse feedback para melhorar suas
habilidades de julgamento sem supervisdo humana. A solugéo envolve o modelo atuando
em trés papéis: ator, juiz e meta-juiz, em um ciclo iterativo que visa melhorar tanto a
capacidade do ator em seguir instrugdes quanto a habilidade do juiz em avaliar respostas de
forma autbnoma. Os resultados mostram melhorias significativas no desempenho do
modelo, superando abordagens anteriores em benchmarks como AlpacaEval 2 e
Arena-Hard, e abordando problemas como viés de comprimento nas respostas. Essa
abordagem é relevante para problemas que envolvem ator e juiz, como na avaliagdo de
conversas em call centers, alinhando-se ao objetivo de otimizar o desempenho através de

treinamento iterativo e multiplos niveis de feedback.
Artigo 2

Shinn et al. [2], no artigo "Reflexion: Language Agents with Verbal Reinforcement Learning”,
apresentam a framework Reflexion, que propde melhorar a aprendizagem de agentes de
linguagem grandes (LLMs) através de reforco verbal, evitando métodos tradicionais que
requerem grandes quantidades de dados e recursos computacionais. A abordagem permite
que agentes aprendam de maneira mais rapida e eficiente por meio de reflexdes verbais
sobre suas acodes, proporcionando um feedback mais rico e interpretavel. A solugéo consiste
em trés modelos: um ator que gera agbes com base em observagdes, um avaliador que

atribui notas as saidas do ator e um modelo de auto-reflexdo que gera feedback verbal
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sobre as acdes e avaliacbes. Esse ciclo iterativo permite que o ator incorpore o feedback
para melhorar em tentativas subsequentes, utilizando meméria episddica e de longo prazo
para aprimorar o desempenho em tarefas futuras. Os experimentos mostram que o
Reflexion melhora o desempenho em tarefas complexas de tomada de decisao,
programagao e raciocinio, superando modelos como o GPT-4 em benchmarks como o
HumanEval. A estrutura de auto-reflexdo e o uso de feedback verbal gerado pelo préoprio
agente sdo relevantes para problemas que envolvem ator e juiz, como na avaliacdo de
conversas em call centers, fornecendo insights para melhorar a precisdo do juiz e otimizar

os modelos através de multiplas tentativas e feedback continuo.
Artigo 3

Kumar et al. [3], em "Training Language Models to Self-Correct via Reinforcement Learning",
abordam a limitacdo dos grandes modelos de linguagem (LLMs) em autocorrigir respostas
erradas. Os autores propdem a técnica SCoRe (Self-Correction via Reinforcement Learning)
para treinar LLMs a se autocorrigirem de forma eficaz sem o uso de dados externos ou
oraculos, utilizando dados autogerados. A abordagem envolve treinamento de autocorregao
via aprendizado por reforco em multiplas tentativas, com dois estagios: uma inicializagdo
que ensina o modelo a corrigir suas respostas de segunda tentativa sem mudar
drasticamente a primeira, € um treinamento por reforco que otimiza as corregoes,
incentivando o modelo a melhorar suas respostas com base em tentativas anteriores. Os
resultados mostram ganhos significativos de autocorre¢do em problemas de raciocinio
matematico e geragdo de cddigo, superando métodos de ajuste fino supervisionado. A
estratégia de incentivar corre¢cdes positivas sem supervisdo externa é relevante para
sistemas onde a automacéao de avaliagdes ¢€ critica, como na avaliagdo de conversas em call
centers, permitindo que o modelo juiz aprenda com seus préprios erros € melhore a precisao

de forma autbnoma.
Artigo 4

Kamoi et al. [4], no survey "A Critical Survey of Self-Correction of LLMs", investigam quando
modelos de linguagem grandes (LLMs) conseguem se autocorrigir, categorizando diferentes

abordagens utilizadas e analisando as condi¢des necessarias para o sucesso da
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autocorrecao. O estudo identifica que a autocorrecao é eficaz apenas em tarefas altamente
especializadas ou com feedback externo confiavel, e que muitos estudos anteriores
apresentam resultados inconsistentes devido a falhas experimentais. Os autores
categorizam as solugcdes em frameworks de autocorrecao e fontes de feedback intrinseco ou
externo, destacando tendéncias emergentes e lacunas, como a dependéncia de ferramentas
externas e a necessidade de melhor definicdo de questdes de pesquisa. As conclusdes
apontam que métodos de autocorrecdo enfrentam desafios significativos em tarefas gerais e
sugerem que a autocorrecdo sem informagdes externas € ineficaz em tarefas complexas.
Isso é relevante para a avaliagdo de conversas em call centers, indicando que o modelo juiz
poderia necessitar de dados externos ou supervisao adicional para refinar suas avaliagdes e

melhorar a precisao.
Artigo 5

Lee et al. [5], no survey "RLAIF vs. RLHF: Scaling Reinforcement Learning from Human
Feedback with Al Feedback", comparam duas abordagens de aprendizado por reforgo
aplicadas ao ajuste fino de grandes modelos de linguagem (LLMs): o aprendizado por
reforco com feedback humano (RLHF) e com feedback gerado por IA (RLAIF). Os autores
exploram a viabilidade do uso de feedback gerado por LLMs como alternativa mais escalavel
e eficiente em termos de custo em comparagao ao feedback humano. O estudo mostra que
o RLAIF alcancga resultados comparaveis ao RLHF em tarefas como sumarizagao e geragao
de dialogo, reduzindo custos e tempo de coleta de dados. Além disso, apresentam o
d-RLAIF (Direct Reinforcement Learning from Al Feedback), que supera o RLAIF tradicional
ao evitar a necessidade de treinar um modelo de recompensa. A utilizacdo de feedback
gerado por |A para ajuste fino é relevante para problemas que envolvem a automacao de
feedback, como na avaliagdo de conversas em call centers, oferecendo uma solugao

escalavel para treinar modelos sem depender de anotagdes humanas.
Artigo 6

Zhi-Xuan et al. [6], no survey "Beyond Preferences in Al Alignment", desafiam a abordagem
predominante no alinhamento de |A que assume que as preferéncias humanas sdo uma

representacao adequada dos valores humanos. Os autores examinam as limitagdes desse
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enfoque e propdéem alternativas que consideram a complexidade dos valores humanos,
sugerindo o alinhamento de sistemas de IA com normas sociais e papéis contextuais em vez
de apenas preferéncias individuais ou agregadas. O estudo argumenta que o alinhamento
baseado em preferéncias é insuficiente, pois trata as preferéncias humanas como estaticas
e ignora a pluralidade e a natureza construida dos valores. Propdem o alinhamento com
normas e padrbes sociais, destacando a necessidade de modelos de decisdo que reflitam
melhor o comportamento humano. As conclusdes sdo relevantes para a avaliagdo de
conversas em call centers, indicando que o alinhamento dos sistemas de avaliacdo deve
focar em normas e critérios de qualidade adequados ao papel social dos atendentes, em vez
de meramente otimizar com base em preferéncias individuais, evitando desafios de

agregacao de preferéncias conflitantes entre diferentes stakeholders.
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento

Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite
da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“gate”) de aprovagao: 10 de out. de 2024

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

Lucca Emmanuel Pineli Simoes

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

TEMA : NLP + RL para avaliagao automatica de qualidade atendimentos em call centers
PROBLEMA: Melhorar as avaliagées de qualidade de atendimentos de call center

1. Pesquisa dos frameworks para tarefas de RLHF
a. B Frameworks mais utilizados
b. Framework escolhido: HuggingFace TRL
i.  Ampla variedade de algoritmos
ii. Constantemente atualizado
iii. Facil implementagao
iv. Facil integracdo com métodos PEFT

V. Framework mais similar ao PyTorch (que ja estou bem acostumado)
Vi. Acesso a diversos modelos e datasets
1. llama 3.2 1b

2. Implementacéo de algoritmos
a. <o primeiros_testes.ipynb

3. Planejamento de uma solugéo
a. B Solugao Planejamento

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

1. Preparo do dataset da empresa para treinamento com RLHF
a. Com a solugdo AEC descrita em B Planejamento de solugéo , atualmente temos um
dataset de tentativa e erros.
b. Com este dataset, irei prepara-lo em:
i Dataset de preferéncia
ii. Dataset com feedback binario
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2. Implementacédo da solugéo simples com este dataset e realizar um prova de conceito.
a. Framework escolhido: HuggingFace TRL

Observacgao: [caso precise fazer alguma observacgao, de qualquer “natureza’]

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (I
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Principais Frameworks para RLHF

Hugging Face (TRL): A Hugging Face oferece o TRL, um framework otimizado para RLHF,
projetado para escalabilidade e flexibilidade. Ele é focado em integrar modelos de linguagem
pré-treinados, usando principalmente o algoritmo PPO (Proximal Policy Optimization),
amplamente adotado em RLHF. O TRL permite o treinamento com modelos de até 200
bilhbes de parametros, sendo uma das solugdes mais robustas para ajuste fino de grandes
LLMs. Um diferencial importante é sua integracédo com a biblioteca de Transformadores do
Hugging Face, facilitando a customizagéo e o treinamento tanto de LLMs online quanto
offline

Link: https://hugaingface.co/docs/trl/index

O HALOs (Human-Aware Loss Functions) € um framework de cédigo aberto desenvolvido
pela ContextualAl para treinar grandes modelos de linguagem (LLMs) com feedback
humano offline. O objetivo é criar loss functions que alinhem os modelos com as
preferéncias humanas em grande escala, utilizando técnicas como DPO, KTO e PPO. Uma
de suas aplicagdes principais foi no desenvolvimento do conjunto de modelos “Archangel”,
que é uma das maiores suites de LLMs ajustados com feedback humano.

Link: https://qithub.com/ContextualAl/HALOs

OpenRLHF: E um framework de cédigo aberto focado na eficiéncia e escalabilidade,
projetado para treinar modelos de linguagem (LLMs) com mais de 70 bilhdes de parametros.
Ele utiliza Ray para distribuir diferentes componentes (ator, critico, referéncia e recompensa)
entre multiplas GPUs, otimizando o uso da memoria e o desempenho. OpenRLHF oferece
integracao direta com DeepSpeed e técnicas avangadas como paralelismo de tensor e
atencgao continua, otimizando a geracao de amostras e o treinamento de grandes modelos

Link: https://arbiv.labs.arxiv.org/html/2405.11143v1

Encord RLHF: Encord RLHF é um framework que facilita o desenvolvimento de fluxos de
trabalho de RLHF escalaveis, otimizando modelos de linguagem e visdo-linguagem (VLMs).
Ele oferece recursos colaborativos para moderagao de conteudo e rotulagem de dados,
além de ferramentas de seguranca robustas. Ideal para equipes que necessitam de
workflows personalizados e altamente escalaveis para LLMs

Link: https://encord.com/blog/top-tools-rihf/
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Solugoes para o problema
Solucdo Basica

A solugao envolve treinar o modelo Ator usando feedback de um modelo Juiz para melhorar
suas avaliagbes. O Ator gera respostas iniciais que sao julgadas pelo Juiz. Com base
nesses julgamentos, um dataset de preferéncias é construido, comparando a qualidade das
respostas. O Ator é ent&o treinado usando Direct Preference Optimization (DPO), ajustando
suas respostas com base nas preferéncias indicadas pelo Juiz. Esse ciclo continuo de
feedback e treino aprimora as avaliagbes do Ator, tornando-o mais preciso ao longo do
tempo.

Solucao SCoRe

Incorporar a solugéo no seguinte artigo:
B Training Language Models to Self-Correct via Reinforcement Learning.pdf

A técnica SCoRe (Self-Correction via Reinforcement Learning) ensina modelos de
linguagem a corrigirem seus proprios erros durante a inferéncia, sem supervisdo externa ou
dados oraculares. Ela utiliza aprendizado por reforgo (RL) multi-turns para ajustar as
corregdes com base nos erros cometidos pelo préprio modelo. O treinamento ocorre em
duas fases:

1. Fase 1: O modelo é treinado para gerar respostas iniciais que se
assemelhem ao modelo base, mas € incentivado a corrigir suas tentativas
subsequentes de forma eficaz.

2. Fase 2: O RL é aplicado com bonificagdes que incentivam corre¢des que
transformam respostas incorretas em corretas, prevenindo a tendéncia do modelo de
fazer apenas pequenas edi¢des sem melhorias significativas.
SCoRe melhora a capacidade de autocorrecao dos modelos, obtendo resultados de
estado-da-arte em benchmarks como MATH e HumanEval, com ganhos consideraveis de
desempenho.

Solucado AEC
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A solucado, chamada Ator-Avaliador-Corretor (AEC), baseia-se na interagao entre trés
modelos:

1. Ator: Realiza a primeira tentativa de avaliacdo ou resposta.
2. Avaliador: Avalia a qualidade da resposta fornecida pelo Ator.
3. Corretor: Se o Avaliador classificar a resposta como insatisfatéria, o Corretor

tenta ajusta-la para que seja aprovada pelo Avaliador. O processo de corregao é
limitado a um numero maximo de tentativas.
No contexto de call centers, o Ator simula a avaliacdo de atendimento, enquanto o
Avaliador mede a qualidade das respostas.

O modelo Ator corresponde a avaliar a qualidade de atendimentos de call centers.
O modelo Avaliador corresponde a medir as avaliagdes feitas.

As propostas inclui trés principais componentes:

1. RLAIF (Feedback por IA): Utiliza Inteligéncia Artificial para proporcionar
feedback continuo e garantir um treinamento mais agil e escalavel.

2. Self-correcting (Auto-Correc¢ao): Durante a inferéncia, o modelo tentara
corrigir automaticamente erros detectados.

3. Feedback especifico: O feedback utilizado para o treinamento é adaptado
as necessidades dos modelos, indo além de simples classifica¢cdes binarias.

AEC design

4 N

Prompt Actor Response Evaluator Evaluation

X+
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Figura 1: Esquema do modelo que sera treinado e implementado

A solugao foi desenvolvida tendo em mente 3 artigos:
1. B ACritical Survey of Self-Correction of LLMs.pdf
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2. B Training Language Models to Self-Correct via Reinforcement Learning.pdf
3. B LLMs and Judges.pdf

Essa abordagem pode ser classificada como post-hoc, cross-model com external
feedback, conforme a estrutura tedrica do primeiro artigo mencionado. Além disso, o
treinamento possibilita a coleta de diferentes tipos de feedbacks por meio da técnica RLAIF.

Treinamento

O treinamento dos modelos sera dividido em fases, que incluem:
1. Coleta de Dados:

* O modelo Ator realizara uma série de avaliagdes baseadas em transcri¢cdes e
critérios especificos de atendimento.

» O Avaliador julgara as respostas do Ator, sendo seus julgamentos revisados
por um modelo de juiz (meta-juiz).

» Cada avaliagao sera classificada como 1 (aprovada) ou 0 (reprovada),
permitindo o uso de métodos como KTO (Knowledge Transfer Optimization) e
BCO (Binary Classifier Optimization).

2. Treinamento:

* A coleta de dados resultara em dois conjuntos de dados, um para otimizar o
modelo Ator e outro para o Avaliador.

*  Ambos os modelos serdo ajustados com seus respectivos datasets, visando
melhorar a qualidade geral das avaliagdes.
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o0
Ini{cio do Treinamento

1. Inicilalizar os modelos:
- Ator
- Avaliador
- Corretor
- Meta-Juiz (opcional)

. Coleta de Dados:

Para cada interagdo no conjunto de dados:
- Ator recebe uma transcricao e instrucao de avaliacao.
- Ator gera uma resposta (avaliagao inicial).

Avaliador avalia a resposta do Ator.
Se a avaliacao do Avaliador for insatisfatdria:
- Corretor tenta ajustar a resposta do Ator.
- Avaliador reavalia a nova resposta.
- Repetir até um ndmero maximo de tentativas de correcgao.

Meta-Juiz pode ser usado para avaliar a resposta final.
Classificar a avaliagdo (0 para insatisfatério, 1 para satisfatoério).

Registrar:
- Respostas do Ator
- Avaliacbes do Avaliador
- Correcdes feitas pelo Corretor (se aplicavel)
- Avaliagao final (1 ou @)

3. Treinamento dos Modelos:

- Dividir o dataset coletado:
- Dataset para o modelo Ator
- Dataset para o modelo Avaliador

Para o Ator:
- Treinar o modelo Ator usando o dataset de respostas e as avaliacgdes finais (1 ou 0).

Para o Avaliador:
- Treinar o modelo Avaliador usando o dataset com as avaliagdes do Ator e a avaliagao final
fornecida pelo Meta-Juiz (se disponivel).

- Repetir o processo de coleta de dados e treinamento até atingir a convergéncia desejada.

4. Fim do Treinamento
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite
da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“gate”) de aprovagao: 16 de out. de 2024

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

Lucca Emmanuel Pineli Simoes

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

TEMA : NLP + RL para avaliagao automatica de qualidade atendimentos em call centers
PROBLEMA: Melhorar as avaliagées de qualidade de atendimentos de call center

1. Tratamento do dataset para binario
a. Tuplas de (prompt,output,label)
b. BCO (Binary Classification Optimization)
2. Treinamento de um modelo (POC) e observacgdes iniciais:
Poucos dados ~1000
Uso de PEFT
Modelo de 1B (llama 3.2)
Treinamento ~ 1 hora
Queda da loss

®©Qo0TO

«© BCO_POC.ipynb

Loss BCO
0.7}

0.6
0.5

0.4}

Loss

0.3

0.2

0.1

0.0f

6 2‘0 46 6‘0 8'0 160 léO
Steps
3. Novo método para a resolugédo do problema
a. Aprendizado por Reforgo com feedback Natural
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Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a préxima ENTREGA]

Aumentar o tamanho do dataset

Revisar hiperparametros para evitar overfitting
Realizar um treinamento até o final

Avaliar a performance

POON -~

Observacgao: [caso precise fazer alguma observagao, de qualquer “natureza’]

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (T
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Primeiro teste

Objetivo:

O objetivo do primeiro teste foi avaliar a viabilidade do treinamento de um modelo de linguagem
pequeno utilizando o método AEC (Ator-Avaliador-Corretor) e otimizagdo binaria (BCO) para
analises automaticas de qualidade em atendimentos de call center.

Configuragao Experimental:

* Modelo Utilizado: Llama 3.2 (1 bilhdo de parametros) ajustado com PEFT
(Parameter-Efficient Fine-Tuning).

+ Coleta de Dados:
. Dados coletados por meio da APl implementada com a metodologia AEC.

+ Cada amostra consistiu em uma tupla contendo a transcrigdo, a avaliagdo gerada
pelo modelo avaliador, e uma variavel booleana indicando se a avaliacdo foi
considerada satisfatéria (1) ou insatisfatoria (0).

+ Critério de Avaliagao:

+  Observagao da redugao da fungao de perda durante o treinamento com o método
BCO.

Metodologia:

1. Coleta de exemplos de acdes, observacbes e correcbes por meio da API do
sistema AEC.

2. Construgao de um dataset binario baseado nas avaliagdes geradas pelo modelo
avaliador.

3. Treinamento do modelo ator utilizando Binary Classification Optimization (BCO)
diretamente, sem um pré-treinamento supervisionado.
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Resultados:

» Durante o treinamento, foi observada uma redugido consistente da fungdo de perda,
indicando que o modelo estava aprendendo a otimizar o objetivo definido.

* No entanto, ao avaliar as respostas geradas pelo modelo, foi constatado que ele nao
estava funcionando conforme esperado. O modelo apresentou comportamentos como:

+ Alucinagées: Geragao de respostas sem sentido ou incoerentes com o contexto.
+ Repeticao Excessiva: Palavras e frases sendo repetidas sem justificativa.

+ Falta de Entendimento: Dificuldade em interpretar transcrigbes longas com
milhares de tokens.

Hipoétese para os Resultados Observados:

* O uso direto de aprendizado por reforgo (BCO) em um modelo sem pré-treinamento
supervisionado se mostrou ineficaz, especialmente considerando a complexidade e o
tamanho das transcri¢des utilizadas.

* A auséncia de aprendizado supervisionado inicial dificultou a capacidade do modelo de
compreender o contexto das transcrigcdes, resultando em respostas inconsistentes.

Conclusao:

Os resultados indicam que, para treinar modelos pequenos no contexto de transcricbes extensas
e complexas, € necessario introduzir uma etapa de aprendizado supervisionado inicial. Este
pré-treinamento pode fornecer uma base sélida para que o modelo compreenda o dominio dos
dados antes de ser refinado por métodos de aprendizado por reforco. Além disso, dada a
limitagdo no tamanho dos dados disponiveis, o uso de datasets menores, mas cuidadosamente
preparados, sera essencial para evitar problemas como overfitting e melhorar a generalizagao do
modelo.
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APENDICE 4
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite
da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“gate”) de aprovagao: 30 de out. de 2024

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

Lucca Emmanuel Pineli Simoes

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

TEMA : NLP + RL para avaliagao automatica de qualidade atendimentos em call centers
PROBLEMA: Melhorar as avaliagdes de qualidade de atendimentos de call center
Recapitulando: no ultimo Stage treinei um modelo com RL com os dados da empresa (MaCall)

1. Problema: Houve overfitting
a. Hipdtese: Os estados (transcrigdes) sdo muito longos

2. Solugao: Treinar um modelo que faz avaliagdo em pedacos de transcri¢cdes
3. Observagao: Nao tenho esses dados
4. Solucdo: Dados sintéticos

5. Acgdo: Com métodos de engenharia de prompt, e Gemini, preparei ~130.000 amostras de dados
sintéticos ~ 10M tokens

6. Observagao: Nao preciso de um modelo grande. Posso treinar um modelo menor ainda.
a. Bertimbau -> Embedding
b. TeenyTinylLlama -> Autoregressivo

7. Acéo: Treinei dois modelos
a. Bertimbau: 88% de acuracia, sem analise
<o SFT_MacCallity.ipynb

b. TeenyTinyLlama: 70% de acuracia, com analise
o BERT_MacCallity.ipynb

8. Observacao: Raciocinio do TeenyTinyLlama prejudicado
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Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

1. Transformar parte dos dados em dados de preferéncia/binarios com engenharia de prompt
a. Usar um prompt para degradar o raciocinio do dado sintético. Esse teste ja foi feito
2. Usar métodos por reforgo para treinar o modelo a realizar analises melhores

Observacgao: [caso precise fazer alguma observagao, de qualquer “natureza’]

ACEITE DA ENTREGA:

LEONARDO ALVES: Em anélise! ~
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Preparo dos dados sintéticos

Detalhamento do Prompt: Estrutura "Top-Down"

O prompt foi projetado com uma abordagem "top-down", comeg¢ando de uma visdo macro e
gradualmente especificando os elementos necessarios para gerar exemplos consistentes e
diversificados. Apesar de incluir informagoes detalhadas como a industria, a empresa, o tipo
de critério, entre outros, o objetivo final € criar exemplos sintéticos que resultem em uma
tupla simples: (pergunta, transcri¢gao, andlise da transcrigao, resposta da pergunta).
Essa estrutura garante que os exemplos gerados sejam aplicaveis a uma ampla gama de

industrias, sem perder consisténcia ou realismo.

Estrutura e Justificativa do Prompt
1. Industria

Exemplo: Industria: Saude

Motivo no Prompt:

o Aindustria contextualiza o atendimento e direciona os critérios de avaliacao.
o Ao variar industrias, como saude, tecnologia ou varejo, é possivel criar

exemplos mais diversificados e representativos.
Impacto no Dataset:

o Garante que os exemplos sejam aplicaveis em diferentes contextos,

ampliando a utilidade do dataset.
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2. Empresa

Exemplo: Empresa: Clinica Vida Saudavel — Uma clinica que oferece consultas

médicas e exames laboratoriais.
Motivo no Prompt:

o A criagcao de empresas ficticias adiciona realismo ao contexto, permitindo que
os critérios e transcrigdes sejam mais especificos.

o Empresas ficticias também ajudam a evitar problemas de privacidade.
Impacto no Dataset:

o Aumenta a personalizacdo e detalhamento dos exemplos, especialmente

para critérios complexos.

3. Critério Simples ou Complexo
Exemplo: Critério simples ou complexo: Simples
Motivo no Prompt:

o Define se o critério avaliado é geral (aplicavel a qualquer contexto) ou
especifico (dependente das caracteristicas da empresa).

o Exemplo de critério simples: “O atendente cumprimentou o cliente
educadamente?”

o Exemplo de critério complexo: “O atendente seguiu o protocolo de seguranga

do cliente para agendamento de exames?”
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Impacto no Dataset:

o Permite a geragdo de exemplos que variam em dificuldade e aplicabilidade,

balanceando a diversidade do dataset.

4. Critério de Avaliagao

Exemplo: Critério de avaliagdo: O atendente cumprimentou o cliente educadamente.

Motivo no Prompt:

o Define o foco da analise na transcrigcao.
o Critérios bem definidos ajudam a garantir que as perguntas e respostas sejam

coerentes.

Impacto no Dataset:

o Cria um alinhamento direto entre as perguntas, respostas e analises, evitando

inconsisténcias.

5. Pergunta

Exemplo: Pergunta: O atendente cumprimentou o cliente educadamente?

Motivo no Prompt:

o A pergunta objetiva e binaria é o elemento central da tupla final, facilitando a
avaliagdo automatizada.

o Perguntas curtas e claras sao mais faceis de processar por modelos.
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Impacto no Dataset:

o Garante que cada exemplo tenha um ponto de avaliagdo bem definido,

permitindo consisténcia no treinamento.

6. Resposta da Pergunta

Exemplo: Resposta da pergunta: Sim

Motivo no Prompt:

o Fornece o rétulo binario necessario para avaliagdo do critério.

Impacto no Dataset:

o Forma a base para o treinamento do modelo avaliador, garantindo que cada

pergunta tenha um rétulo claro.

7. Contexto da Conversa

Exemplo: Contexto da conversa: O cliente ligou para agendar um exame de sangue.

Motivo no Prompt:

o Da suporte a geracao de transcrigdes realistas, conectando o atendimento a

cenarios plausiveis.

Impacto no Dataset:

o Melhora a naturalidade das transcricdes e aumenta a capacidade do modelo

de generalizar para contextos reais.
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8. Porgcao da Conversa e Contexto

Exemplo: Porgéo da conversa: No inicio da ligagéo, o cliente explica o motivo da

chamada.
Motivo no Prompt:

o Segmenta a transcricao em partes especificas (inicio, meio ou fim), simulando

interacdes reais.
Impacto no Dataset:

o Oferece exemplos variados e ajuda o modelo a entender diferentes

momentos de uma interagao.

9. Falhas na Transcrigao
Exemplo: Falhas na transcrigdo: Sim
Motivo no Prompt:
o Simula cenarios comuns de erros em dados reais, como ruidos ou cortes.
Impacto no Dataset:

o Aumenta a robustez do modelo, preparando-o para lidar com transcri¢gdes

imperfeitas.
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10. Transcrigao

Exemplo:
Atendente: Bom dia, como posso ajuda-lo?

Cliente: Eu gostaria de agendar um exame de sangue.
Motivo no Prompt:

o Fornece a base para analise e resposta da pergunta.

o Usar transcrigbes curtas ou com falhas aumenta a diversidade do dataset.
Impacto no Dataset:

o Garante que cada exemplo seja conciso, relevante e focado no critério

avaliado.

11. Justificativa da Resposta

Exemplo: Justificativa da resposta: O atendente cumprimentou o cliente no inicio da

conversa, indicando educacao.
Motivo no Prompt:

o Explica a logica por tras da resposta, ajudando a validar as analises geradas

pelo modelo.
Impacto no Dataset:

o Melhora a qualidade dos exemplos, tornando-os mais Uteis para o

treinamento do modelo.
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Beneficios da Estrutura "Top-Down"

e Consisténcia: Cada exemplo segue um formato padréo, reduzindo a chance de
inconsisténcias.

e Diversidade: A segmentacao e parametrizagdo permitem gerar exemplos variados e
representativos de multiplos contextos.

e Generalizagcao: Exemplos aplicaveis a diferentes industrias aumentam a utilidade do
dataset em diversos cenarios.

e Relevancia: Foco em perguntas binarias objetivas e transcrigées concisas, alinhados

ao objetivo do treinamento.

Essa abordagem garante que, mesmo gerando muitos dados detalhados, o resultado final
seja funcional, consistente e diretamente aplicavel ao treinamento de modelos para

avaliagdo de qualidade em call centers.

Prompt

-> Contexto: Preciso gerar um dataset sintético para
avaliagao automatica de wunidades de atendimento em empresas. O
dataset precisa ser composto por duplas de prompt e uma resposta.
Meu objetivo é poder treinar um modelo de 1lingua para fornecer
respostas a perguntas sobre transcrigées de conversa em
atendimentos. O objetivo é medir a qualidade do atendimento, ou

seja, a conduta que o atendente possuiu na conversa.

-> Instrugao: Vocé ira gerar um dado sintético. Antes de
gerar o exemplo sintético, vocé ird definir alguns pontos como o
contexto da conversa e o critério que esta sendo avaliado. Siga o

formato para entender os pontos.
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-> Formato: Retorne apenas o que for pedido. Desenvolva o

exemplo sintético no seguinte formato:

Industria: [Defina a industria em que a empresa atua.

Escolha qualquer industria]

Empresa: [invente uma empresa ficticia e descreva o que a

empresa faz]

Critério simples ou complexo: [Defina se o critério sera
algo simples, ou mais complexo que depende dos objetivos da empresa.
Se o critério for complexo, ele se encaixa apenas no contexto da
empresa que vocé definiu e nao podera ser usado em qualquer empresa.
Se o critério for simples, entao ele é um critério geral que pode
ser usado para mais contextos. Responda apenas ‘“"simples" ou

"complexo"]

Critério de avaliacdo: [Defina o critério que sera avaliado
na transcricao. Deve ser simples ou complexo como vocé definiu. Deve
ser sobre o atendimento, ou seja, a conduta que o atendente possuiu

na conversa]

Pergunta: [Crie uma pergunta bem objetiva, curta, e que seja
de sim ou nao. Essa pergunta quando respondida, oferece a resposta

sobre se o critério foi cumprido]

Resposta da pergunta: [Aqui vocé deve definir se a resposta

da pergunta que vocé construiu é sim ou ndo.]
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Contexto da conversa: [Descreva o motivo do cliente ter
ligado para a unidade de atendimento da empresa em questao. Crie um

motivo convincente e plausivel de ocorrer]

Porcdo da conversa e contexto: [Desenvolva onde a

transcricao que vocé ira criar
se encaixa na conversa. Ela pode ser no inicio, no meio, ou
no fim. Fornega algum contexto do desenvolvimento da conversa até

agora sobre o contexto da conversa]

Falhas na transcrigdo: [E possivel que haja erros na
transcrigao como palavras repetidas, palavras similares sendo

" . n

trocadas, erros gramaticais e cortes na conversa. Defina com “sim

" = n

ou “ndo” se a transcricdo possui falhas ou néo]

Transcricao: [Deve usar os marcadores 'Atendente:' e
‘Cliente:' para separar as falas. Vocé estd criando um PEDAGCO da
transcricgao, nao ela inteira. Escreva algumas interacgoes
consecutivas. Se for determinado que hd falhas na transcricao, entao
crie uma com falhas, caso contrario, faga ela o6tima. Deve haver
apenas falas na transcrigao, isto é, nao deve indicar coisas como

barulhos ou siléncios.]

Justificativa da resposta: [Desenvolva numa Unica frase bem
curta o motivo da resposta da pergunta ser "sim" ou "nao". A
justificativa deve iniciar com uma observagcao sobre a conversa,
seguida de uma explicacdao de como esse fato justifica a resposta,
por exemplo: "..o atendente realizou tal ato, e como esse ato

implica tal coisa, entdo a resposta é..."]"
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-> Restrigbes: Para o exemplo, vocé deve utilizar os

seguintes dados

Indastria: {industria}

Critério simples ou complexo: {criterio_tipo}

Resposta da pergunta: {resposta}

Falhas na transcricao: {falha}

-> Exemplos de interagdes reais:

Vocé deve imitar o estilo da seguinte interagao. Utilize XXX
quando uma informagao foi sensivel e identifica a pessoa (nome, CPF,

email, numero de celular, etc...)

{exemplos_interacodes}

Detalhes da Geracao de Dados Sintéticos

A geracdo dos dados sintéticos foi realizada utilizando dois modelos de linguagem da API
Gemini, cada um com volumes diferentes de exemplos gerados:

* Gemini-Pro: 80.000 exemplos.

* Gemini-Flash: 50.000 exemplos.

Paralelismo e Otimizagao:
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Para maximizar a eficiéncia do processo, foi utilizado o conceito de threading, permitindo a
geracgao paralela de multiplos exemplos e reduzindo o tempo total de execugéo.

Estrutura do Dataset:

Os dados gerados foram organizados em um arquivo CSV com as seguintes colunas principais:

« prompt: Texto detalhado contendo instrugbes, contexto e parametros para a geragao do
dado.

* response: Resposta gerada pelo modelo com base no prompt.
» tokens_in: Quantidade de tokens utilizados no prompt.

+ tokens_out: Quantidade de tokens gerados na resposta.

Treinamento dos Modelos BERT e Teeny Tiny Llama (TTL)

Com base no dataset gerado, foram realizados experimentos de treinamento utilizando dois
modelos: BERT (Bertimbau) e Tiny Tiny Llama (TTL). Cada modelo foi treinado com

abordagens especificas, explorando suas capacidades para atender aos objetivos da tarefa.

Treinamento com BERT (Bertimbau)

O modelo BERT (Bertimbau) foi treinado para realizar classificagao binaria com foco em

prever se a resposta a pergunta seria "sim" ou "néao".

e Pré-processamento dos dados:
o A entrada do modelo consistiu na concatenagao da pergunta e da transcrigéo.
o Exemplo de entrada:
"Pergunta: O atendente cumprimentou o cliente educadamente? Transcrigdo:
Atendente: Bom dia! Como posso ajudar?”

e Tarefa de classificagao:

Instituto de Informatica (INF) - UFG
Alameda Palmeiras, Quadra D, Campus Samambaia
Fone: (62) 3521-1181 / Fax: (62) 3521-1182



MINISTERIO DA EDUCAGAO (] “ U F G

UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS ‘ UNIVERSIDADE
INSTITUTO DE INFORMATICA “ FEomAL R COmS

o O modelo foi treinado para mapear a entrada concatenada para uma saida
binaria (0 para "n&o" e 1 para "sim")..
e Resultados:
o Acuracia obtida: 88%.
o Limitagoes: O modelo BERT néo fornece uma analise descritiva das

transcri¢oes, restringindo-se a classificagao binaria.

Treinamento com Teeny Tiny Llama (TTL)

O Teeny Tiny Llama (TTL) foi treinado como um modelo autoregressivo para gerar

analises descritivas das transcrigdes e fornecer a resposta binaria ("sim" ou "nao").

e Pré-processamento dos dados:

o A entrada do modelo consistiu na concatenagéo da pergunta e da transcrigéo.

o Exemplo de entrada:
"Pergunta: O atendente cumprimentou o cliente educadamente? Transcrigao:
Atendente: Bom dia! Como posso ajudar?”
e Saida esperada:

o O modelo foi treinado para gerar uma analise descritiva seguida da resposta
binaria.
o Exemplo de saida:
"Analise da transcricdo: O atendente cumprimentou o cliente de forma
educada no inicio da conversa. Resposta: Sim."
e Resultados:

o Acuracia obtida: 70%.
o Diferenciais: O modelo TTL foi capaz de produzir analises descritivas

detalhadas, explicando o motivo das respostas, o que o torna mais util em

cenarios que exigem explicagbes detalhadas.
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Métricas de Avaliagao

Para ambos os modelos, a acuracia foi utilizada como métrica principal para avaliar a tarefa
de classificagdo binaria. O modelo TTL, além de responder "sim" ou "nao", gerou analises

descritivas que enriqueceram os resultados.

Resumo Comparativo

Acur

Modelo Objetivo Entrada Saida acia Diferenciais

Classificagdo Pergunta Alta performance, mas sem
BERT binaria + Transcricao "Sim"/"N&o" 88% analises descritivas.

Analise Analise

descritiva descritiva

+ Pergunta + Gera analises descritivas
TTL classificacdo '+ Transcricdo "Sim"/"Nao" 70% detalhadas.

Tabela 1: Resumo comparativo entre métodos utilizados

Os resultados demonstram que cada modelo possui pontos fortes complementares. O BERT
€ eficiente para classificagdo direta, enquanto o TTL agrega maior valor em tarefas que
exigem explicagbes detalhadas, mesmo com menor acuracia. Esses experimentos fornecem

insights valiosos para aprimorar futuras abordagens.
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite

da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“gate”) de aprovagao: 7 de out. de 2024

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

Lucca Emmanuel Pineli Simoes

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

TEMA : NLP + RL para avaliagdo automatica de qualidade atendimentos em call centers
PROBLEMA: Melhorar as avaliagdes de qualidade de atendimentos de call center

Recapitulando:

1. Treinei um modelo com os dados da empresa utilizando RL (método BCO)
2. O modelo deu overfitting (muito overfitting)

3. Posso criar um modelo treinado para analisar pedagos de atendimentos. Mas eu n&o tenho dados
para isso

4. Solucdo: Dados sintéticos. Foram criados ~130.000 amostras de transcri¢cdes
a. Estrutura do dado sintético:
i Pergunta de sim ou n&o
ii. Transcrigao
iii. Andlise
iv. Resposta
b. O objetivo é prever a analise e resposta com base na pergunta e na transcrigéo.

5. Foi treinado um modelo (TeenyTinyLlama) usando SFT. Obtive 68% de acuracia.

Para este Gate:
1. Um dataset para aprendizado por reforgo foi criado.
a. Para amostras dos ~130.000, um dado sintético “degradado” foi gerado.
b. A instrugao foi piorar a anadlise e errar a resposta propositalmente.

2. O modelo inicial treinado com SFT foi aprimorado com RL.
a. Acuracia: 68% -> 79%
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3. Outros modelos foram treinados
4. Resultados preliminares foram compilados

Resultados preliminares

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

1. Organizar os treinamentos e resultados dos modelos
2. Refazer teste dos modelos com mais dados

3. Elaborar melhorias

Observacgao: [caso precise fazer alguma observacgao, de qualquer “natureza’]

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (T
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Criagao de Dados Sintéticos para Aprendizado por Reforgo

Objetivo da Geragao:

O obijetivo principal desta etapa foi criar um dataset de preferéncia para treinamento de um
modelo utilizando aprendizado por reforco. O dataset foi projetado para melhorar o
desempenho do modelo inicial, que ja havia sido treinado com aprendizado supervisionado
fino (SFT). A ideia central era introduzir exemplos sintéticos degradados, ou seja, exemplos
onde as analises e respostas fossem propositalmente incorretas. Isso permitiu que o modelo

aprendesse a distinguir entre boas e mas avaliagdes, refinando suas capacidades.

Estrutura do Dataset:

Cada exemplo sintético gerado possui a seguinte estrutura:

e Pergunta: Uma pergunta objetiva de sim ou ndo sobre um critério de avaliagdo da
transcricao.

e Transcrigdo: Um pedaco da conversa entre cliente e atendente.

e Justificativa da Resposta: Uma justificativa explicando por que a resposta é "sim"
ou "ndo".

e Resposta da Pergunta: A resposta binaria ("sim" ou "n&0") para a pergunta baseada

na transcricdo.

Geracgao de Dados Degradados:
Para criar um dataset que suportasse aprendizado por reforgo, foi necessario gerar pares de
respostas onde uma fosse intencionalmente pior que a outra. Um prompt foi desenvolvido

para guiar esse processo:

e Campos Modificados:

o Resposta da Pergunta: Sempre alterada de "sim" para "n&o" ou vice-versa.
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o Justificativa da Resposta: Adaptada para ser errada, mas convincente. Isso
incluiu criar observagdes incorretas e raciocinios logicamente falhos para
justificar a resposta errada.

e Objetivo do Prompt: Fornecer exemplos degradados que simulassem avaliagbes

inadequadas, ajudando o modelo a aprender a reconhecer e corrigir esses padroes.

Exemplo de Prompt Utilizado:

-> Contexto: Estou preparando um dataset sintético utilizando uma IA
de geragao de texto. Até o momento eu tenho um conjunto de exemplos
numa planilha. Entretando, preciso agora de um dataset de
preferéncia, ou seja, preciso que para um mesmo exemplo eu tenha
duas respostas sintéticas, mas uma que seja melhor que a outra.

Os dados sintéticos constroem uma conversa entre um atendente e um
cliente de alguma empresa. Meu objetivo com este dataset é treinar
uma IA que ird fornecer uma avaliacdao de algum critério sobre a
transcrigao.

A geragao de dados sintético prepara um contexto aleatério a fim de
tornar a transcrigao mais real. O contexto envolve campos como
Empresa, Critério que esta sendo avaliado e etc. Os campos que serao
usados para treinamento sao: Pergunta, Transcrigao, Justificativa da

resposta e Resposta da pergunta

-> Instrucdo: Sua tarefa ¢é adaptar o dado sintético a fim de

torna-1lo pior.

Os Unicos campos que vocé deve alterar sao:

"Resposta da pergunta" : Vocé deve sempre alterar a resposta de

sim para nao , ou de "nao para sim
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"Justificativa da resposta": Vocé deve modificar a justificativa a
fim de que ela esteja errada. Ela deve ser convincente, porém
errada. A justificativa deve iniciar com uma observacao sobre a
conversa, seguida de uma explicagcao de como esse fato justifica a

resposta, por exemplo: "..o atendente realizou tal ato, e como esse

ato implica tal coisa, entao a resposta é...", entretando, tanto a

observagao quanto o raciocinio devem estar errados.

-> Formato: Retorne apenas os campos "Resposta da pergunta" e

"Justificativa da resposta"” modificados e nada mais.

Resultados do Treinamento com Reforgo:
O modelo inicial, treinado com SFT e atingindo 68% de acuracia, foi aprimorado com os

dados de reforgo utilizando o método BCO. Os resultados foram os seguintes:

e Acuracia Inicial (SFT): 68%.

e Acuracia Apés Aprendizado por Reforco: 79%.

Este aumento na acuracia demonstra a eficacia do dataset de preferéncia em ajudar o

modelo a refinar suas analises e respostas.

Conclusao:

A criacdo de dados sintéticos degradados foi essencial para permitir que o modelo
aprendesse a diferenciar avaliagbes adequadas de inadequadas. Este processo ndo apenas
melhorou a acuracia, mas também reforcou a capacidade do modelo de lidar com analises
mais complexas e diversos cenarios de atendimento. Esses avangos formam a base para

futuras otimizacoes e testes em escala maior.
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APENDICE 5
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite

da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“gate”) de aprovagao: 13 de nov. de 2024

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

Lucca Emmanuel Pineli Simoes

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

TEMA : NLP + RL para avaliagdo automatica de qualidade atendimentos em call centers
PROBLEMA: Melhorar as avaliagdes de qualidade de atendimentos de call center
Recapitulando:

1. Um dataset para aprendizado por reforco foi criado.
a. Para amostras dos ~130.000, um dado sintético “degradado” foi gerado.
b. A instrucdo foi piorar a analise e errar a resposta propositalmente.

2. O modelo inicial treinado com SFT foi aprimorado com RL.
a. Acuracia: 68% -> 79%

3. Outros modelos foram treinados

4. Resultados preliminares foram compilados

Para este Gate:
1. Scripts de treinamento (SFT e RL) e teste foram escritos e revistos.
2. Arquivos de configurages foram sistematizados
a. Parametros
b. Formato
3. Testes mais robustos e comparaveis foram feitos (fazendo)
4. o finetuning

Resultados: Treinamentos e testes agora sdo sisteméaticos e resultados sdo mais comparaveis

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]
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1. Dos ~130.000 dados sintéticos gerados, apenas 70.000 foram usados em treinamento. Para o
préximo Stage, vou refazer os treinamentos dos melhores modelos, mas agora com todos os
dados.

2. Revisar geracao de dados sintéticos para RL e utilizar mais dados.
3. Refazer treinamento do model TTL_160 (SFT e RL)

Observacgao: [caso precise fazer alguma observacgao, de qualquer “natureza’]

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (T
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Sistematizagao de treinamento e avaliagao

O foco foi organizar e sistematizar os processos de treinamento e teste, com o objetivo de
melhorar a comparabilidade dos resultados e garantir a reprodutibilidade. A estrutura final dos
arquivos e pastas foi definida da seguinte forma:

+ data: Pasta onde todos os dados gerados e utilizados no treinamento sdo armazenados.
Subpastas organizadas por tipo de dado, como “SFT_data” e “RL_data”.

+ configs: Pasta contendo os arquivos de configuragéo de treinamento. Cada arquivo
inclui:

1.Diretdrio para os dados utilizados no treinamento.
2.Diretorio para salvar os resultados gerados pelo modelo.
. Exemplo de arquivo: config_ttl.json.
» src: Scripts de treinamento e teste dos modelos.
»  Scripts principais organizados para tarefas especificas
«  Scripts documentados para facilitar o entendimento e reuso.
* results: Pasta onde os resultados dos treinamentos e testes sdo salvos.

+  Subpastas categorizadas por modelos e etapas de treinamento, como “TTL_SFT”
e “TTL_RL".
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APENDICE 6
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento

Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite

da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.
Data da Reuniao (“gate”) de aprovagao: 27 de nov. de 2024

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

Lucca Emmanuel Pineli Simoes

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

TEMA : NLP + RL para avaliagdo automatica de qualidade atendimentos em call centers
PROBLEMA: Melhorar as avaliagdes de qualidade de atendimentos de call center
Recapitulando:

1. Scripts de treinamento (SFT e RL) e teste foram escritos e revistos.
2. Arquivos de configuragbes foram sistematizados
a. Parametros
b. Formato
3. Testes mais robustos e comparaveis foram feitos (fazendo)
4. o finetuning

Para este Gate:
1. Dados foram organizados
a. Treinamento para SFT
b. Treinamento para Aprendizado com Reforgo
c. Avaliagao

2. Treinamentos foram realizados de forma sistematica
a. Treinados no mesmo dataset
b. Avaliados no mesmo dataset
c. Hiperparametros similares

3. 14 modelos foram treinados e avaliados com os métodos mais estudados:
a. Modelos:
i. Decoder-Only: TeenyTinyLlama,Tucano,GPT2Small
ii. Encoder-Decoder: PT-T5
iii. Encoder-Only: BERTimbau

b. Métodos:
i.  Supervised-FineTuning (SFT)

Instituto de Informatica (INF) - UFG
Alameda Palmeiras, Quadra D, Campus Samambaia
Fone: (62) 3521-1181 / Fax: (62) 3521-1182


https://drive.google.com/drive/folders/1IWzpVD0jCE23J4UnOoH4Y3eINU_juDE1?usp=sharing

MINISTERIO DA EDUCAGAO (] “ U F G

UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS ‘ UNIVERSIDADE
INSTITUTO DE INFORMATICA “ FEpERLDE GO
ii. Direct Preference Optimization (DPO)
iii. Binary Classifier Optimization (BCO)

iv. Odds Ratio Preference Optimization (ORPO)

4. Resultados das acuracias finais:
a. Resultados do Treinamentos

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

Andlises feitas pelas LLMs n&o foram avaliadas. Portanto o planejamento é utilizar uma LLM para realizar a
avaliagédo da qualidade da anadlise

- Escolher APl e LLM a ser usada (Gemini/GPT/Haiku etc..)
- Preparar prompt para comparar resposta desejada com resposta predita.
- Avaliar todos os modelos novamente sob essa nova métrica

Observacgao: [caso precise fazer alguma observacgao, de qualquer “natureza’]

ACEITE DA ENTREGA:

LEONARDO ANTONIO ALVES: Em anilise! -
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Experimentos e resultados de acuracia

Resumo dos Resultados

Nesta etapa, foram realizados treinamentos e avaliagdes sistematicas de 14 modelos utilizando
os métodos mais estudados para aprendizado supervisionado e por reforgo. O objetivo foi
comparar o desempenho de diferentes arquiteturas e técnicas de otimizagdo na tarefa de
avaliacado de qualidade de atendimentos em call centers.

Modelos Treinados

Os experimentos incluiram modelos de diferentes arquiteturas, abrangendo:

* Decoder-Only: TeenyTinyLlama, GPT2Small, Tucano.
* Encoder-Decoder: PT-T5.

* Encoder-Only: BERTimbau.

Cada modelo foi treinado no mesmo dataset para garantir comparabilidade, utilizando
hiperparametros similares e avaliados com métricas consistentes. Isso permitiu explorar o
impacto de diferentes arquiteturas e métodos na acuracia final.

Métodos de Treinamento Avaliados

Os métodos testados incluiram:

1. Supervised Fine-Tuning (SFT): Ajuste fino supervisionado utilizando os dados
sintéticos gerados.

2. Direct Preference Optimization (DPO): Método de aprendizado por reforgo
baseado em preferéncias diretas.

3. Binary Classifier Optimization (BCO): Treinamento supervisionado binario para
avaliagcéo de respostas.

4. Odds Ratio Preference Optimization (ORPO): Método de aprendizado por
reforgco com otimizagdo de odds ratio.
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Resultados de Acuracia

Model/Method SFT DPO BCO ORPO

TTL 0.656 0.532 0.716 0.668
GPT2SMALL 0.7 0.684 0.456 0.808
Tucano 0.756 0.788 0.864 0.784
T5 0.696 - - -

Bert 0.85 - - -

Tabela 2: Acuracia dos modelos treinados com fine-tuning nos dados sintéticos

Os resultados indicam que o modelo Tucano, utilizando o método BCO, obteve a maior acuracia
geral, atingindo 0.864. No entanto, outros modelos, como o GPT2Small, demonstraram
excelente desempenho com ORPO, atingindo 0.808.

O BERTimbau, apesar de ser limitado ao método SFT, apresentou excelente desempenho com
uma acuracia de 0.850, evidenciando o potencial de modelos Encoder-Only para classificagao
binaria simples.

Observacao Importantes
Embora as acuracias sejam indicadores claros de desempenho, analises descritivas feitas pelas

LLMs ainda ndo foram avaliadas. Essa limitagcdo sera abordada na préxima etapa, onde o foco
sera na qualidade das andlises geradas.
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite

da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“gate”) de aprovagao: 4 de dez. de 2024

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

Lucca Emmanuel Pineli Simoes

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

TEMA : NLP + RL para avaliagdo automatica de qualidade atendimentos em call centers
PROBLEMA: Melhorar as avaliagdes de qualidade de atendimentos de call center
Recapitulando:

1. Dados foram organizados

2. Treinamentos foram realizados de forma sistematica

3. 14 modelos foram treinados e avaliados com os métodos mais estudados:

4. Resultados das acuracias finais
a. Resultados do Treinamentos

Para este Gate:
1. Analises textuais geradas pelos LLMs foram avaliados
a. Sentence Embeddings - ground truth e analise predita foram codificadas em embeddings e
suas similaridades foram calculadas
b. Prompt com LLM - Foi pedido a uma LLM comparar o ground truth com o predito e fornecer
uma Nota de 0 a 10
2. Resultados

a. Avaliagédo das analises - LLM + Sentence Embeddins

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a préxima ENTREGA]
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Observacgao: [caso precise fazer alguma observagao, de qualquer “natureza’]

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: Em anilise! -
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Resultados da qualidade do texto

Resumo dos Resultados

Na ultima etapa do projeto, foi conduzida a avaliagdo qualitativa das analises textuais geradas
pelos modelos treinados nas fases anteriores. Os experimentos focaram em comparar as
respostas preditas com os valores esperados, utilizando tanto embeddings de sentenga quanto
uma avaliagao qualitativa feita por uma LLM.

Principais Atividades Realizadas:

1. Avaliagao com Embeddings: Ground truth e analises preditas foram transformados em
embeddings de sentengas. As similaridades entre os embeddings foram calculadas,
oferecendo uma métrica quantitativa para avaliar a proximidade semantica.

Model/Method  SFT DPO BCO ORPO

TTL 0.70 0.61 0.67 0.70
GPT2SMALL 0.74 0.67 0.69 0.75
Tucano 0.73 0.71 0.71 0.74

Tabela 3: Analise da qualidade das respostas utilizando embeddings

2. Avaliagdo com LLM:

Foi utilizado um modelo LLM para comparar as respostas preditas e esperadas.O
modelo atribuiu notas qualitativas entre 0 e 10, considerando a coeréncia e a precisao
das analises.

Model/Method  SFT DPO BCO ORPO

TTL 5.43 4.62 5.39 5.56
GPT2SMALL 6.69 5.21 6.11 7.02
Tucano 6.68 6.64 6.93 6.91

Tabela 4: Analise da qualidade das respostas utilizando LLM
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Conclusao

A analise dos resultados indica que a abordagem de aprendizado por reforgo aplicada a
modelos de linguagem natural pode efetivamente melhorar a qualidade da monitoria
automatica de atendimentos em call centers. Em termos de acuracia, o modelo “Tucano”
treinado com o método BCO alcangou o melhor desempenho (0,864), superando as demais
combinacbes testadas. Esse resultado reflete a capacidade do modelo em responder de
forma mais consistente aos critérios estabelecidos, traduzindo-se em maior precisdo na
deteccao de conformidade com os padrbes de atendimento.

Ja na avaliagdo qualitativa das analises textuais, realizada por uma LLM que considerou
coeréncia e precisao, o destaque foi para o modelo “GPT2Small” treinado com ORPO, que
obteve uma nota média de 7,02 em uma escala de 0 a 10. Essa pontuacao evidencia a
habilidade do modelo em ndo apenas responder corretamente, mas também fornecer
analises mais interpretaveis e alinhadas ao contexto.

Assim, enquanto o “Tucano” com BCO se sobressai em termos de acuracia, o “GPT2Small”
com ORPO oferece melhor qualidade nas explicagdes textuais. Os resultados, portanto,
apontam para solugdes hibridas: a utilizacdo de um modelo altamente preciso combinada a
outro mais articulado em suas justificativas, abrindo caminho para aplicagbes mais eficazes
e confiaveis na monitoria automatica da qualidade de atendimentos.
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