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RESUMO

Com o avanco dos modelos de linguagem massivos aplicados ao processamento de
linguagem natural, muitas propostas se tornaram viaveis como, por exemplo, o uso de
agentes conversacionais aplicado a diversas tarefas do cotidiano. No entanto, esses
modelos ainda apresentam limitagcdes tanto na integracdo de novos conhecimentos,
guanto na representacao e recuperacao desse conhecimento, sendo limitados pelos
custos, tempo de execucgdo e treinamento. Além disso, sua caracteristica de caixa-
preta impede a manipulacdo direta do conhecimento, principalmente devido a
representacdo vetorial que o representa de forma indireta, dificultando o controle e
explicacdo de seus resultados. Em contraste, os grafos de conhecimento permitem
uma representacdo rica e explicita das relacdes entre entidades do mundo real.
Apesar dos desafios para sua construcdo, estudos indicam que estes podem se
complementar para a producdo de melhores resultados. Dessa forma, o objetivo desta
pesquisa € propor um sistema de memadria para agente conversacional baseado em
modelos de linguagem massivos através da combinag&o de conhecimentos explicitos
(grafos de conhecimento) e implicitos (modelos de linguagem) para melhor
representacdo semantica e léxica deste. Essa metodologia foi chamada de
MemoryGraph e é composto por trés processos: construcdo do grafo, busca no grafo
e representacdo do usuario. Foram propostos e comparados diversos fluxos de
construcdo de grafo de conhecimento, considerando seus custos e influéncias no
resultado final. O agente pode buscar informa¢cdes nessa base através de diversas
propostas de busca baseado em RAG, chamado aqui de GraphRAG. Esta
metodologia de busca foi avaliada por humanos em cinco cenérios de perguntas
propostos, apresentando resultado médio superior nas cinco abordagens de buscas
propostas (29% na melhor abordagem). Além destes, seis métricas de RAG, avaliadas
por um modelo massivo, foram aplicados ao resultado da aplicagcéo proposta de dois
datasets populares e um composto pelas diretrizes de diabetes, apresentando
resultados superiores em todos os datasets. Além disso, foi proposto um método de
representacdo do usuario a longo prazo, nomeada de user_memory, que demonstrou
retencdo de 93% das informacdes sobre o usuério. Para reforcar esse resultado,
foram realizados estudos de caso que demonstram a capacidade do agente em
personalizar a experiéncia do usuario baseado em experiéncias passadas,
aumentando a velocidade de entrega da informacéo e satisfacdo do usuario. Os
resultados demonstram que o paradigma do MemoryGraph representa um avanco em
relacdo a representacdo vetorial em ambientes onde se faz necessario uma
contextualizacdo mais rica, temporal e mutavel. Indicando, também, que a integracéo
de grafos de conhecimento com modelos de linguagem massivos, especialmente na
construcdo da memoria de longo prazo e rica contextualizacdo baseada em
experiencias passadas, pode representar um avancgo significativo na criagdo de
agentes conversacionais mais eficientes, personalizados e com uma capacidade
aprimorada de retencao e utilizagéo de informagdes ao longo do tempo.

Palavras — chave: Grafo de conhecimento; Aprendizado de maquina; Processamento
de linguagem natural, Agente Conversacional, Modelo de Linguagem Massivo.
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ABSTRACT

With the advancement of massive language models applied to natural language
processing, many proposals have become viable, such as the use of conversational
agents applied to various everyday tasks. However, these models still have limitations
in both the integration of new knowledge and the representation and retrieval of that
knowledge, being constrained by costs, execution time, and training. Furthermore,
their black-box nature prevents the direct manipulation of knowledge, mainly due to
the vector representation that indirectly represents it, making the control and
explanation of their results more difficult. In contrast, knowledge graphs allow for a rich
and explicit representation of relationships between real-world entities. Despite the
challenges in their construction, studies indicate that these can complement each other
to produce better results. Therefore, the objective of this research is to propose a
memory system for conversational agents based on massive language models through
the combination of explicit knowledge (knowledge graphs) and implicit knowledge
(language models) to achieve better semantic and lexical representation. This
methodology was called MemoryGraph and is composed of three processes: graph
construction, graph search, and user representation. Various knowledge graph
construction workflows were proposed and compared, considering their costs and
influences on the final result. The agent can search for information in this base through
various search proposals based on RAG, referred to here as GraphRAG. This search
methodology was evaluated by humans in five proposed question scenarios, showing
superior average results in all five proposed search approaches (29% in the best
approach). In addition, six RAG metrics, evaluated by a massive model, were applied
to the proposed application results from two popular datasets and one composed of
diabetes guidelines, showing superior results in all datasets. Furthermore, a method
for long-term user representation, called user_memory, was proposed, demonstrating
93% retention of user information. To reinforce this result, case studies were
conducted, demonstrating the agent's ability to personalize the user experience based
on past experiences, increasing the speed of information delivery and user satisfaction.
The results demonstrate that the MemoryGraph paradigm represents an advance over
vector representation in environments where richer, temporal, and mutable
contextualization is necessary. It also indicates that the integration of knowledge
graphs with massive language models, especially in the construction of long-term
memory and rich contextualization based on past experiences, can represent a
significant advance in creating more efficient, personalized conversational agents with
enhanced capacity for retaining and utilizing information over time.

Keywords: Knowledge graph; Machine learning; Natural language processing;
Conversational agent; Massive language models.
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1 INTRODUCAO

A Inteligéncia Artificial (IA), um campo emergente dentro das Ciéncias da
Computacdo, busca replicar a capacidade humana de raciocinio e resolugcdo de
problemas através de maquinas (RUSSEL, 2003). Com o crescimento exponencial do
volume de dados disponiveis e 0 avan¢co dos recursos computacionais, tornou-se
possivel desenvolver algoritmos capazes de aprender com esses dados, originando o
conceito de Aprendizado de Maquina (Machine Learning - ML). Dentro de ML, um dos
métodos mais proeminentes € o uso de Redes Neurais Artificiais (RNAS), estruturas
inspiradas no cérebro humano que consistem em camadas de neurdnios artificiais
interconectados (BISHOP, 1996). Essas redes sdo especialmente eficazes em
identificar padrées complexos e realizar tarefas como reconhecimento de imagem e
processamento de linguagem natural. Com o aumento da capacidade computacional
e a disponibilidade de grandes conjuntos de dados, as RNAs evoluiram para modelos
mais profundos e sofisticados, dando origem ao Aprendizado Profundo (Deep
Learning - DL) (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). DL expande as
capacidades das RNAs, permitindo o treinamento de redes com muitas camadas,
conhecidas como redes neurais profundas, que sdo capazes de lidar com tarefas
altamente complexas e fornecer resultados impressionantes em areas como Visao
computacional, traducdo automatica e andlise preditiva.

O DL foi responsavel pelo avanco do estado da arte da maioria das areas da
computacdo relacionadas a predicdo como, por exemplo, visdo computacional,
processamento de linguagem natural e processamento de audio (LeCUN; BENGIO;
HINTON, 2015). O DL possibilitou, por exemplo, sintetizar voz de forma quase
indiferenciavel de uma pessoa (PRENGER; VALLE, CATANZARO, 2018; REN et al.,
2020; DONAHUE et al., 2020), gerar rostos de pessoas de forma realista (GECER et
al., 2020), identificar comportamentos em videos através da analise de objetos no
tempo (ZHU et al., 2020), rastrear o movimento de centenas de pessoas
simultaneamente (TANG et al., 2016), responder a perguntas complexas (BAKKER,
1987), traduzir simultaneamente em diversos idiomas (PYTORCH FAIRSEQ, 2020) e
extrair sentimentos (DANG; MORENO-GARCIA; DE LA PRIETA, 2020).

Dentre os avancos possibilitados, ressalta-se que o processamento de

linguagem natural (NLP, do inglés natural language processing) vem se destacando



porque a linguagem € uma parte fundamental da inteligéncia humana na medida em
gue permite as pessoas comunicar pensamentos e conceitos, expressar ideias, criar
mem©érias e construir compreensdo mutua. O NLP € uma &rea com énfase nas
interagbes entre computadores e linguagem humana por meio da compreenséo de
como o computador entende, processa e gera linguagem natural. Aléem de permitir a
realizacdo de varias tarefas baseadas em texto, como apresentado anteriormente, 0
NLP possibilita uma interacdo mais acessivel entre humanos e computadores,
permitindo um acesso maior e mais rapido ao conhecimento.

Um dos passos mais importantes em dire¢cdo a um modelo com alta capacidade
de compreensao linguistica se deu pela arquitetura Transformer, introduzida em 2017
pelo artigo "Attention is All You Need", revolucionando o campo de NLP. Antes dos
Transformers, modelos como LSTMs (Long Short-Term Memory) e GRUs (Gated
Recurrent Units) dominavam o cendrio, mas enfrentavam limitacdes ao lidar com
dependéncias de longo alcance em sequéncias de texto. Os Transformers superaram
essas limitagcdes ao introduzir o mecanismo de self-attention, que permite que o
modelo avalie a importancia de cada palavra em uma sentenca em relacéo a todas as
outras, independentemente da distancia entre elas. Isso é fundamental para capturar
o contexto global e nuances de significado que sdo cruciais para a compreensao e
geracédo de linguagem natural (VASWANI et al., 2017).

Os Transformers possibilitaram o desenvolvimento de modelos de linguagem
como BERT (DEVLIN et al., 2018), GPT (BROWN et al., 2020) e T5 (RAFFEL et al.,
2019), que definiram novos padrées de desempenho em tarefas como traducao
automatica, resumo de texto, geracdo de texto e pergunta e resposta. Um modelo de
linguagem pode ser definido como um sistema de inteligéncia artificial treinado para
compreender e gerar texto em linguagem natural. Ele aprende padrdes e estruturas
de grandes quantidades de dados textuais através da tarefa de predicdo da proxima
palavra, o que exige do modelo a compreensao linguistica do idioma, resultando em
um modelo que representa aquela linguagem. Ao permitir que modelos sejam
treinados em grandes quantidades de dados n&o supervisionados, os Transformers
facilitaram o aprendizado de representacbes de linguagem extremamente ricas,
permitindo que modelos de linguagem capturassem o contexto e o significado das
palavras de maneira mais rica e eficiente, permitindo resultados mais coerentes e

relevantes em uma ampla variedade de aplicacées de NLP (VASWANI et al., 2017).



O aumento exponencial das capacidades de processamento e consumo de
dados dos Transformers, levou ao desenvolvimento de modelos poderosos que
podem ser utilizados como modelos base para solugdo de diversas tarefas de NLP.
Isso levou a expansdo do termo e da area de estudo de modelos de linguagem
massivos (do inglés, Large Language Models - LLMs) (BROWN et al., 2020) e
viabilizaram tarefas como, por exemplo, escrita e correcao de codigo de programacao
(Microsoft co-pilot) (LI et al., 2023), aplicagdo praticas em ensino e educacao
(MALINKA et al., 2023) e robustos sistemas de recomendacao (LIU et al., 2023).

Em novembro de 2022, o ChatGPT foi introduzido pela OpenAl e este foi
apontado como o proximo passo em modelos de NLP pela sua alta performance em
diversas tarefas de NLP, demonstrando a capacidade de compreensao e geragao de
linguagem de uso geral. Essa capacidade foi adquirida através do treinamento de um
modelo Transformer, baseado no GPT-3, contendo bilhdes de parametros e grandes
guantidades de dados de texto (BROWN et al., 2020). Desde entéo, varios modelos
LLM e técnicas relacionadas com diversas propostas foram apresentados, incluindo
modelos focados em reducéo de tamanho de parametros, técnicas de fine-tuning mais
eficientes e métodos de quantizacdo dos pesos. Minaee et al. (2024) apresenta um
survey gue coleta cinquenta modelos oficiais publicados de LLM até fevereiro de 2024
e propde trés familias de LLMs: GPT, LLaMA e PaLM.

Os sistemas conversacionais baseados em LLM se tornaram uma ferramenta
de uso frequente no cotidiano de muitas pessoas, atuando como uma ferramenta
central para resolver diversos tipos de problemas como, por exemplo, solucionar
duvidas, sumarizar textos, traduzir para diversos idiomas, corrigir e formatar textos,
gerar e corrigir codigos e, até mesmo, gerar conteidos (BOMMASANI et al., 2021).
Porém, além do custo de treinamento, tamanho do modelo, LLMs tem seus
conhecimentos restringidos aos dados que foram utilizados durante o treinamento.
Dificultando a aplicagéo dessas ferramentas em um ambiente mais onde a informagao
€ mais restrita como em empresas e corporacdes que possuem grande quantidade de
dados sensiveis e com acesso privativo. Além disso, esse extenso volume de texto e
dados, comumente n&o estruturados, tende a crescer diariamente e com isso, a
necessidade de processamento e extracdao de informacdes desses dados (GANTZ;
REINSEL, 2012). Como resultado, observa-se o crescimento continuado do tamanho
dos modelos (nUmero de parametros) e a quantidade de dados utilizados em seus

treinamentos. Notadamente, pode-se citar o modelo GPT-3, que em 2020 possuia 175



bilhdes de parametros e em sua atualizacdo, o modelo GPT-4, passou a contar com
mais de 1.76 trilhGes de parametros e treinamento em uma base extraida de toda a
internet e complementado com feedback humano, totalizando o custo estimado de
100 milhdes de ddélares (OPENAI, 2023). Assim, surge a preocupacdo com a
acessibilidade desses modelos que demandam altos recursos, 0 que pode ser um
obstaculo para a maioria das empresas e levar a um monopolio dos modelos mais
avancgados por parte das grandes corporacdes. Além desse questionamento, também
h& incertezas sobre a real capacidade de aprendizado e generalizacdo desses
modelos: se o resultado do modelo € realmente o aprendizado, se o0 modelo esta
compreendendo a pergunta e procurando uma resposta em seu conhecimento
paramétrico ou se esta apenas memorizando o que foi apresentado durante o
treinamento (MARCUS, 2020).

Ademais, o alto impacto ambiental gerado pelo treinamento desses modelos
também é considerado uma preocupacdo. Em um estudo realizado em 2019,
pesquisadores da Universidade de Massachusetts em Amherst estimaram que o
treinamento de um grande modelo de aprendizado profundo produz 283.948.824
quilogramas de dioxido de carbono que aguecem o planeta de forma equivalente as
emissfes de cinco carros durante toda a sua vida util (STRUBELL; GANESH,;
MCCALLUM, 2019). Apesar dessas estimativas e iniciativas para a reducdo do
tamanho dos modelos que consideram estudos que demonstram que 0 uso de
modelos especialistas podem ser uma solu¢do para o mundo corporativo, ha ainda
grande necessidade de recursos humanos capacitados e de infraestrutura, o que é
um impeditivo para a maioria das empresas terem seus proprios modelos de LLMs
(OPENAI, 2023).

Assim, vé-se que, apesar das LLMs serem uma tecnologia essencial para
solucdo de tarefas de NLP, se faz necessarios caminhos para viabilizar essa
tecnologia em ambientes mais diversos e que necessitam da mesma. Uma opcéo para
essa viabilizacdo seria o fine-tuning, uma técnica ja concretizada e utilizada para
ajuste de modelos para incorporagao de novos conhecimentos ou especializacdo em
tarefas. Essa técnica envolve processos nos quais um modelo que ja foi treinado para
uma determinada tarefa € ajustado para que ele possa executar uma segunda tarefa
semelhante a primeira. Recentemente, novas técnicas para aumentar a eficiéncia do
processo de fine-tuning, reduzindo o tempo e o custo desse processo, vem sendo

desenvolvidas como, por exemplo, o LoRA (Low-Rank Adaptation), que atualiza



apenas uma pequena parte dos pesos do modelo, visando especificamente aqueles
gue tém o impacto mais significativo na tarefa em questédo (HU et al., 2021). Porém, a
técnica de fine-tuning ainda exige criacdo de datasets e carece de recursos humanos
capacitados e de infraestrutura, mesmo considerando uma escala menor que 0
treinamento completo.

As principais provedoras de modelos de LLM apresentam ferramentas
facilitadoras para o uso de fine-tuning ao utilizar os modelos das mesmas dentro de
suas infraestruturas, reduzindo consideravelmente as barreiras para isto, como a
OpenAl (OPENAI, 2024). No entanto, ao observar o cotidiano de empresas em que
novas informacdes sdo geradas diariamente por meio de reunidées, contratos, manuais
e outras interagcdes e processos, 0os modelos podem se tornar obsoletos em poucos
dias. Isso indica que o processo de criagdo de dataset e execucao do fine-tuning a
cada novo documento € um processo lento, com altos custos envolvidos e néo
escalavel a rotina da maioria das empresas (DENG; LIU, 2018). Além disto, a
abordagem do fine-tuning apresenta uma importante limitacdo devido a uma
caracteristica inerente os modelos de LLMs: a incapacidade de verificar a fonte da
informacé&o utilizada pelo modelo de LLM na geracdo de uma resposta. Mesmo 0s
modelos mais expressivos e poderosos ainda estdo suscetiveis a alucinacdes, ou
seja, podem gerar informacdes falsas. Esse cenéario pode ser critico em alguns
contextos como, por exemplo, em agentes de suporte a saude (OPENAI, 2023;
SRIVASTAVA et al., 2022).

Considerando esse cenario, estudos vém atestando a capacidade dos modelos
de LLMs de fewshot learning que podem produzir continuacdes coerentes sobre uma
ampla gama de tépicos apds a exposi¢cdo a apenas alguns exemplos, demonstrando
sinais de compreensdo e raciocinio flexiveis. Contudo, analises mais recentes e
aprofundadas revelam lacunas fundamentais nesses modelos. Fundamentalmente, os
modelos de LLMs acumulam apenas padrdes estatisticos que refletem correlacdes de
termos apresentados a ela durante o treinamento. Apresentando, assim, a falta de
quaisquer representacoes estruturadas ou modelacédo explicita de conceitos, relacbes
ou regras. Como resultado, cometem frequentemente erros légicos basicos, falhando
na generalizacédo de informacdes e tarefas que estdo além da distribuicdo dos dados
de treinamento e apresentam, também, dificuldades em sustentar sequéncias de

raciocinios coerentes (BROWN et al., 2020).



Outra técnica importante neste cenario € o prompt learning, uma técnica que
envolve a adaptacdo de modelos de linguagem pré-treinados para novas tarefas
utilizando instrugbes ou "prompts”. Ao invés de ajustar o modelo através de um
processo intensivo de retreinamento, o prompt learning aproveita as capacidades ja
presentes no modelo fundamental, guiando-o a realizar tarefas especificas através de
pequenos ajustes na entrada. Essa abordagem reduz significativamente o tempo e os
recursos necessarios para adaptar o modelo a diferentes aplica¢des, permitindo que
ele seja eficaz em uma ampla gama de tarefas com minimos esfor¢os adicionais. O
prompt learning representa uma evolucdo na forma como os modelos de linguagem
podem ser reutilizados e refinados, destacando-se como uma solucéo eficiente para
expandir as capacidades de IA em contextos variados (LIU et al., 2021). Porém, essa
técnica apesar de ajudar no processo de adaptabilidade a novos cenarios e controle
dos LLMs, ele ndo resolve o problema da insercéo e atualizagcdo do conhecimento da
rede.

Considerando a necessidade de insercado e atualizacao rapida de informacoes,
reducdo de alucinacdes dos modelos de LLMs e controle e transparéncia das fontes
de informacao utilizadas por eles, surge o conceito de RAG (do inglés Retrieval-
Augmented Generation). O RAG € um processo de armazenamento e filtragem de
fontes de informacfes relevantes para a geracdo dos modelos de LLMs, o que
possibilita a solucdo das limitacdes e necessidades apresentadas anteriormente
(LEWIS et al., 2020). A combinagéo entre o RAG e os modelos de LLM permitiu a
ampliacdo do uso dessa tecnologia em uma maior gama de problemas e cenarios,
viabilizando as empresas menores a criacdo de suas proprias bases de conhecimento
baseado em dados de acesso restrito e combinado a capacidade do LLMs providas
por grandes empresas sem a necessidade de alterd-las ou manté-las, reduzindo
significativamente o esforco inicial para adocdo dessas ferramentas e permitindo a
solugéo de problemas relativos a seus dados (GAO et al., 2024).

A utilizagdo de acesso a bases de conhecimento via RAG pode reduzir a
obscuridade do processo e adicionar uma capacidade de armazenamento de
informacdo mais dindmica para esses sistemas. No entanto, € preciso destacar que
isto ndo a elimina o problema totalmente, de forma que ainda nao se conhece a origem
e motivos da escolha entre um ou mais textos como parte da resposta pelo modelo.
Além disso, as bases de conhecimento sdo pouco estruturadas e compostas por

textos segmentados em paragrafos ou frases e com pouca ou nenhuma relagdo entre



0s documentos ou partes do mesmo, muito diferente da forma complexa que seres
inteligentes armazenam conhecimento.

Atualmente, RAG enfrenta uma série de limitagdes técnicas e operacionais que
reduzem seu desempenho ideal em diversos cenarios. Em primeiro lugar, sua
dependéncia de um banco de dados externo impde desafios relacionados a qualidade,
atualidade e relevancia dos dados recuperados. Se o0 banco de dados nédo for
atualizado com frequéncia ou for de baixa qualidade, o sistema pode recuperar
informagdes desatualizadas ou irrelevantes, resultando em respostas incorretas ou
incompletas. Além disso, o processo de recuperacdo de documentos relevantes pode
se tornar ineficiente em cenarios com grandes volumes de dados néo estruturados ou
mal organizados, o que leva a um aumento no tempo de recuperac¢do ou, em alguns
casos, a falhas em encontrar informag6es Uteis (BARNETT et al., 2024).

Outra limitacdo significativa do RAG é a integracdo entre o médulo de
recuperacao e o de geracdo. Embora a recuperacao traga informacfes contextuais, o
modelo de geracdo pode ndo ser capaz de integrar essas informacfes de maneira
eficaz, levando a erros de coeréncia ou ldgica. Isso ocorre porque o modelo de
geracdo, ao combinar informacdes recuperadas com sua base de conhecimento
inerente, pode confundir ou mesclar inadequadamente diferentes fontes, resultando
em inconsisténcias no conteudo final. Além disso, a capacidade de "ler" e processar
os documentos recuperados de forma eficiente é limitada, especialmente quando
multiplos documentos sao retornados, 0 que pode causar problemas no entendimento
de longo contexto (LEWIS et al., 2020).

O RAG também apresenta desafios em cenarios onde as perguntas sao
amplas, abertas ou ambiguas. Em questdes de interpretacdo subjetiva ou onde
multiplos caminhos de recuperagdo sdo possiveis, 0 sistema pode ndo ser capaz de
identificar de forma clara quais informacbes sdo mais relevantes, levando a
recuperacdo de documentos irrelevantes ou apenas parcialmente corretos. O
balanceamento entre exploracao e especificidade na busca também € um desafio, ja
que, em alguns casos, o modelo pode recuperar documentos muito amplos ou
excessivamente focados, sem a flexibilidade necessaria para lidar com nuances
(NOGUEIRA; CHO, 2019)..

Essas limitacdes sugerem que, enquanto o RAG oferece um avango promissor

na geracao de respostas mais informadas, ele ainda carece de melhorias em termos



de integracdo eficiente entre recuperacdo e geracdo, otimizacdo do processo de
recuperacdo e melhor manejo de contextos ambiguos ou altamente dinamicos.

Essa abordagem pode ser suficiente quando cada segmento de informacao é
relevante ou suficiente, porém, quando se faz necessario relacionar informacdes e a
resposta depende de multiplas segmentos, cenario mais real e mais condizentes com
a capacidades de busca do ser humano, essa abordagem comeca a apresentar suas
limitacOes e a necessidade de uma melhor representacao do conhecimento e de como
busca-la (BARNETT et al., 2024; LEWIS et al., 2020).

Por isso, Hawkins (2021) questiona sobre o quanto a area de IA realmente
evoluiu em compreender e simular o comportamento da inteligéncia humana. Para
que ocorra um avanco desses agentes inteligentes a fim de que possam ser
empregados em solucdo de problemas reais de forma confidvel, faz-se importante
compreender melhor o funcionamento do aprendizado humano e computacional e
tentar responder perguntas como: porque ainda existe uma diferenca grande entre o
aprendizado humano e o artificial? Que tipo de mecanismos pode ser implementados
para reduzir essa diferenca ou até superar em algum aspecto? O que pode ser feito
para fornecer dados mais representativos para os modelos? Como melhorar a
explicabilidade e interpretabilidade dos modelos através de representacbes e
arquiteturas mais transparentes? Como representar melhor o conhecimento? Como
aperfeicoar a busca da informacgédo armazenada nessas bases de conhecimento?

Estes estudos sugerem a necessidade da utilizacdo de métodos que melhor
expressdo a complexidade do conhecimento. A representacdo do conhecimento por
si s6 é um campo de estudos dentro da IA e tem como objetivo o desenvolvimento de
representacdes de informacdes e conhecimentos sobre o mundo de forma que o
computador consiga processéa-los e utiliza-los. A representacdo do conhecimento
incorpora conhecimentos de psicologia, neurociéncia, matemética e computacado para
modelar diversos comportamentos humanos como, por exemplo, 0 senso comum,
aplicacdo de regras de conjuntos e subconjuntos, abstracdo de formalismos,
descoberta de novos conhecimentos por inducdo e deducédo e varios outros
fenbmenos gerados pela inteligéncia humana (RANDALL; SHROBE; SZOLOVITS,
1993).

Uma das primeiras formas de representacdo do conhecimento ocorreu por
meio da utilizacdo das redes semanticas (RS), nas quais € utilizada uma notacdo em

grafo para representar os conhecimentos em padrées de nds interconectados



(HITZLER; KROTZSCH; RUDOLPH, 2009). Esta forma de representac&o foi seguida
das ontologias, que sdo modelos de dados ou uma representacdo formal deles e que
representa os conceitos e relagfes destes dentro de um dominio (BUITELAAR;
CIMIANO; MAGNINI, 2005). Acompanhando estes, foi inserido o conceito de Web
Semantica e sugerido que os padrdes técnicos como Uniform Resource Identifier
(URI), Resource Description Framework (RDF) e Web Ontology Language (WOL)
deveriam ser promovidos e desenvolvidos. Isso contribuiu para o crescimento e
avango de pesquisas focadas em representagcdo de conhecimento baseados em
grafos (BERNERS-LEE; HENDLER; LASSILA, 2001). Em 2006, foi apresentado o
conceito de Linked Data, que prop6s ligar diferentes conjuntos de dados entre si na
Web Semantica para serem tratados como um grande grafico de conhecimento global.
E finalmente, em 2012, o Google propés uma nova tecnologia, chamada Knowledge
Graph (KG, ou CG do portugués “grafo de conhecimento”) com o objetivo de utilizar o
conhecimento semantico em pesquisas na web para identificar e reduzir a
ambiguidade entre entidades no texto, enriquecer os resultados da pesquisa com links
para entidades relacionadas na pesquisa exploratoria e, dessa forma, melhorar a
capacidade do motor de pesquisa e a experiéncia do usuario (CHEIN; MUGNIER,
2009). Esse marco levou ao desenvolvimento de varios CGs proprios por diversas
organizacées como, por exemplo, o Satori (KNOWLEDGE MINING API, 2016) que
posteriormente foi incorporado ao BING (buscador da Microsoft), iniciativas
OpenSource como DBpedia (BIZER et al., 2009), o YAGO (SUCHANEK; KASNECI;
WEIKUM, 2008), Wikidata ou Freebase (BOLLACKER; COOK; TUFTS, 2007) e
KBpedia (KBPEDIA, 2021).

O KG ou grafo de conhecimento (GC), em portugués, € uma estrutura que
representa entidades do mundo real como, por exemplo, pessoas, lugares e coisas e
a relacdo existente entre elas. Diferente dos bancos de dados vetoriais, vastamente
utilizados em RAG, como bases de conhecimento (LEWIS et al., 2020), os GCs
fornecem representacdes simbolicas estruturadas, codificando explicitamente
conceitos como nos interligados dentro de uma rede. Uma seméantica mais rica da
informacdo € capturada pela modelagem de diversos relacionamentos entre
entidades, incluindo conexdes taxonémicas, légicas, temporais e procedimentais. Os
dois principais componentes do grafo sdo os veértices, ou nos, que as arestas que
ligam os nés. As arestas sdo 0 que permitem representar a conexées do mundo real,

enquanto 0os nds possuem etiquetas (labels) que trazem seméantica pra cada a
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informacéo. Além dessa capacidade de representar o conhecimento de forma mais
préxima do mundo real, o grafo ndo impde uma estrutura para os dados, permitindo
que, com a evolucdo da base de conhecimento, possa ser inserido novos tipos de
dados seja inserido, novas labels e novos tipos de relagdes (KEJRIWAL; KNOBLOCK;
SZEKELY, 2021).

Um exemplo atual e cotidiano da aplicacdo de GC € no dispositivo Alexa.
Segundo a Amazon, o uso de GC na Alexa tornou-a mais inteligente e gerou maior
engajamento pelo aspecto mais natural e util para o usuario (HAASE et al., 2017;
AMAZON, 2018). Outro exemplo que pode ser citado que utiliza grafos de
conhecimento é o assistente virtual e motor de busca do Google (SINGHAL, 2012).
Além destes, uma aplicacdo importante atualmente ocorre em redes sociais como, por
exemplo, o Linkedin e Instagram. Nesses dois casos, a aplicacdo dessa estratégia
permite relacionar pessoas e empresas de modo a aumentar as chances de estas
possuirem interesses correspondentes (HE, 2016). O exemplo de GC como uma
estrutura de armazenamento mais conhecida € o Wikipedia, que modela rica
informacao factuais de forma estruturada.

Outra caracteristica importante dos GCs, € a possibilidade de combinacéo
entre varias fontes de informacfes para a descoberta de novos conhecimentos,
podendo ser compreendido como uma forma de raciocinio e se caracterizar como um
conhecimento coletivo. Neste, o aparecimento de uma relagéo entre duas entidades
presente em varias fontes reforca este entendimento, assim como ocorre com 0
conhecimento humano, no qual a compreensdo e memdrias que aparecem mais
frequentemente formam o conhecimento coletivo, sendo esse um dos pilares da
inteligéncia humana (SURAN; PATANAIK; DRAHEIM, 2020). Em contraposicdo ao
ser humano, que possui alta capacidade em aprender continuamente, as redes
neurais e consequentemente os modelos de LLMs, ndo possuem essa capacidade. A
aprendizagem continua é a capacidade de aprender novos conceitos e tarefas
sequencialmente, sem perdas do conhecimento previamente adquirido. Nesse
contexto, a utilizacdo do GC como base de conhecimento do sistema de IA pode
aumentar a capacidade apresentada e mitigar essa limitagcdo (DONGMIN, 2019).

Marcus (2020), em seu estudo sobre o futuro da IA diz que, ao contrario dos
modelos generalistas treinados com imensas quantidades de dados, uma abordagem
hibrida, orientada para o conhecimento, baseada no raciocinio e centrada em modelos

cognitivos, pode fornecer o substrato para uma IA mais rica e robusta do que é
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atualmente possivel. Dessa forma, a incorporacdo de técnicas simbdlicas pode
promover melhor controle, maior robustez e capacidade em raciocinio e explicacao de
seus resultados.

Com o surgimento de modelos de LLMs mais poderosos, como GPT-4 e
Gemini, e a alta capacidade de compreenséao e geracao de linguagem baseado e um
conhecimento de senso comum generalizado de um corpus extremamente geral e
abrangente (OPENAI, 2023), as pesquisas com GC tem focado mais nas novas
capacidades de armazenamento da informacdo, de forma mais rica, de dominios
especificos e a possibilidade de buscas mais especializadas, considerando a base de
conhecimento como um conhecimento interligado e explicito das entidades do mundo
real, trazendo um novo nivel de abstracdo do conhecimento para o contexto dos
modelos de LLMs, visto a importancia do mesmo para a resposta gerada. Contudo,
tanto o processo de construcdo do grafo, quanto a formulacdo de consultas nessa
estrutura requer experiéncia e apresentam um custo. Além disso, uma caracteristica
importante dos grafos de conhecimento é a sua incompletude e dispersdo (dados
esparsos), ndo possuindo a capacidade de raciocinio, adaptacdo ou generalizacéo
semanticamente que os modelos neurais, como os de LLM, exibem.

Dessa forma, percebe-se uma que LLMs e GCs possuem vantagens e
desvantagens complementares, o que motiva a unificacdo dessas duas tecnologias.
Pan et al. (2024), propde um roadmap para unificagdo dessas duas tecnologias de
forma complementar, consistindo em trés frameworks: 1) LLMs aprimorados por GCs
e que os incorporam durante as fases de pré-treinamento e inferéncia dos LLMs (ou
para o proposito de melhorar a compreensdo do conhecimento aprendido pelos
LLMs); 2) GCs aprimorados por LLMs, que utilizam LLMs para diferentes tarefas de
GC, como embedding, construcao, geracao de texto a partir de graficos e respostas a
perguntas; e 3) LLMs + GCs sinérgicos, nos quais os LLMs e os GCs desempenham
papéis iguais e trabalham de forma mutuamente benéfica para aprimorar tanto os
LLMs quanto os GCs para um raciocinio bidirecional impulsionado tanto por dados
guanto por conhecimento.

Vérios trabalhos vém mostrando possibilidades da jun¢édo de LLM e GC dentro
dessas trés categorias, como Wang et al. (2024), que apresenta o DocGrapgLM, que
altera a estrutura do modelo LLM com GC, otimizando o resultado em tarefas de
extracdo de informacgéo (El) e QA. De forma similar, Chai et al. (2023) propéem o

GraphLLM, uma abordagem que integra sinergicamente modelos de aprendizagem
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de grafos com LLMs, permitindo as LLMs interpretar e raciocinar com em cima dos
dados estruturados em um GC. J& Sequada et al. (2023), demonstra o impacto gerado
pela modelagem dos dados de um banco SQL em um GC, alcancando 54% de
acuracia na tarefa de QA ao utilizar GC, comparado a 16% quando utilizando os dados
em banco SQL, enquanto Fatemi, Halcrow e Perozzi (2023), apresentam um estudo
de como a codificacdo de dados estruturados em grafos como texto para consumo
por LLMs afeta geragéo das respostas. Além desses estudos, Chai et al. (2023) ainda
apresenta um framework baseado em trés fases (Extract-Define-Canonicalize) de
construcdo de grafo de conhecimento.

Além dos diversos trabalhos cientificos, empresas provedoras de banco de
grafos, como o Neo4j, Memgraph e Nebula Graph, tem impulsionado esse movimento
de utilizacdo de grafos em agentes inteligentes, como a insercéo de buscas hibridas
e indices vetoriais nos bancos de grafos (BRATANIC, 2024). ou implementando
operacdo e busca em grafo em memoria, de forma a possibilitar uma velocidade
superior aos concorrentes (JAVOR, 2024), gerando extensdes e ferramentas que
simplifiquem e facilitem a criacdo e busca em grafo (NEBULAGRAPH, 2023). Porém,
poucas pesquisas cientificas podem ser encontradas mostrando a viabilidade da
aplicacdo de GC em um contexto mais real ou apresentando as reais dificuldades
entre o uso de GC ou bases vetoriais em sistemas conversacionais.

Dessa forma, a utilizacdo de GC como representacédo do conhecimento pode
ser uma alternativa e evolucao natural do RAG baseado em banco de dados vetoriais,
incorporando uma forma mais rica de representar o conhecimento, além de possibilitar
novas abordagens de armazenamento e contextualizacdo de sistemas
conversacionais. Aplicagbes conversacionais que necessitam de constantes
agregacdo e alteracdo de conhecimento podem se beneficiar de um sistema de
memoria e conhecimento mais robusto, além de proporciona uma melhor
explicabilidade e interpretabilidade dos resultados. Ao explorar a sinergia entre GC e
LLMs dentro de um ambiente empresarial, espera-se que seja possivel compreender
a vantagens e dificuldades de se construir uma um GC utilizando LLM, além das
vantagens de se adotar GC como a representacao do conhecimento, indicando um
caminho para reduzir a lacuna entre a forma como ocorre o armazenamento e a busca

do conhecimento humano e das maquinas.
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2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo geral

Propor e avaliar um sistema de memaria baseado em grafo de conhecimento

para agentes conversacionais.

2.2 Objetivos especificos

e Desenvolver um pipeline de construcao de um grafo de conhecimento com foco
na representacao de diferentes niveis de abstracdes do conhecimento.

e Comparar a resposta do agente proposto utilizando Retrieval-Augmented
Generation (RAG) e GraphRAG.

e Avaliar a capacidade do grafo de conhecimento em simular as trés
caracteristicas da memodria humana: codificacdo, armazenamento e
recuperacao.

e Avaliar a capacidade do agente proposto em memorizar experiéncias.

e Avaliar a capacidade do grafo de conhecimento em integrar informacéo
estrutura e ndo estruturada.

e Apresentar um base para compreensdo das vantagens e limitacdes dessa

tecnologia em ambientes corporativos.
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Organizacédo do Documento

O presente trabalho foi organizado da seguinte forma:

e O capitulo trés abordara o campo de estudo de aprendizado de maquina (AM)
e aprendizado profundo (AP) no contexto de Processamento de Linguagem
Natural (PLN) e o caminho até os modelos de linguagem massivos e como iSso
impulsionou seu crescimento, bem como aprofundar na tarefa de pergunta e
resposta (PR), como pipeline de Retrieval-Augmented Generation (RAG) auxi-
lia na reducdo de suas limitacbes e eleva essa tarefa para criar os agentes
conversacionais.

e O quarto capitulo abordara os conceitos de grafo de conhecimento e como é
uma técnica complementar aos modelos de linguagem em grande escala
(LLM), assim como técnicas de construcdo e avaliagdo dos mesmos. Além
disso, o capitulo finaliza com uma secéo sobre a utilizacdo de grafo de conhe-
cimento no contexto de pipeline de RAG.

e O quinto capitulo apresenta a proposta da pesquisa e a metodologia utilizada
neste trabalho. Além desses, também aborda como o GC representa a memo-
ria de longo prazo de um agente, a codificacdo e armazenamento da informa-
cdo em GC, incluindo uma sec¢éo sobre 0 uso da representacdo do usuario para
personalizar a conversa e técnicas de recuperacao de informacao no GC.

e O capitulo seis apresenta os resultados dos experimentos e a discussao dos
mesmos.

e O capitulo de consideracdes finais aborda sugestfes para estudos futuros.

e E, por fim, o capitulo nove conclui o trabalho, apresentando como o estudo

responde aos objetivos propostos.
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3 A LINGUAGEM NATURAL COMO UMA INTERFACE PARA O CONHECIMENTO

A linguagem natural se refere & maneira como os humanos se comunicam uns
com 0s outros, podendo ser expresso por escrita, fala e sinais. Diariamente, o ser
humano lida com textos em varias atividades como, por exemplo, e-mails, jornais,
menus, paginas web, letreiros e outros diversos. Por isso, faz-se necessarias formas
de processar computacionalmente essa linguagem natural para permitir que
programas sejam capazes de compreender e processar essa grande quantidade de
informacé&o presente no dia a dia dos seres humanos (JURAFSKY; MARTIN, 2008).

Antes do uso de computacéo para o estudo cientifico da linguagem, apenas o
campo de estudo chamado de linguistica, que incluia o estudo da gramatica,
semantica e fonética, era predominante. Muitos dos estudos se resumiam a
formalismos matematicos para descrever uma linguagem a partir da utilizacdo de
linguagens formais e teorias dos automatos. Com a evolucdo da ciéncia da
computacdo, algumas técnicas estatisticas surgiram e, na década de 1990, os
métodos estatisticos e 0 AM estatistico comecaram a substituir as abordagens
classicas de linguagem baseadas em regras, principalmente pelos melhores
resultados, velocidade e robustez (MITKOV, 2005). A partir do desenvolvimento de
métodos de processamento e o0 progresso de técnicas de IA em simulacdo do
entendimento de linguagem aliados ao AP, tornou-se possivel a construcdo de
modelos que recebem textos criados por seres humanos como entrada e que
possuem como saida textos que aparentam ser naturais, ou seja, também criados por
seres humanos. Dessa forma, o ramo da ciéncia da computacdo conhecido como PLN
foi consolidado e permitiu a evolugcdo de tarefas que até o momento eram
consideradas impossiveis (GOLDBERG, 2017).

De modo geral, o PLN tem como objetivo proporcionar aos computadores a
capacidade de compreensao de textos da mesma maneira que os seres humanos
executam. Por isso, o PLN esta inserido em uma subéarea de IA, visto que se tenta
compreender, gerar e simular computacionalmente a inteligéncia dos seres humanos
sobre textos escritos e/ou sonoros. Além disso, essa é uma area que esta amplamente
preocupada com a construcdo de ferramentas computacionais capazes em gerar
utilidades por meio da linguagem como, por exemplo, traducdo automatica, resumo,

respostas as perguntas e identificacdo de sentimentos. Ao ndo se limitarem somente
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ao estudo da linguagem, essas ferramentas podem ser aplicadas em uma variedade
de diferentes disciplinas cientificas (JOHNSON, 2009).

3.1 Fundamentos de aprendizado de maquina para processamento de

linguagem natural

O aprendizado de méaquina (AM) é um campo multidisciplinar que combina
diversas areas de conhecimento, incluindo estatistica, ciéncia da computacao,
inteligéncia artificial (IA) e otimizacdo, com 0 objetivo de desenvolver algoritmos
capazes de aprender a partir de dados. Ele se distingue da IA, que € um campo mais
amplo que engloba vérias técnicas e abordagens, sendo o AM apenas um subconjunto
da IA (MITCHELL, 1997). O AM busca automatizar a capacidade de sistemas
computacionais de realizar tarefas complexas, como classificacdo, regressao,
reconhecimento de padrdes e predi¢cdo, sem ser explicitamente programado para isso.
Esse campo € amplamente utilizado em diversas areas, como medicina,
processamento de linguagem natural (PLN), reconhecimento de fala, viséo
computacional, entre outras.

Os algoritmos de aprendizado de maquina podem ser divididos em trés
principais abordagens: o aprendizado supervisionado (AS), o0 ndo supervisionado
(ANS) e o aprendizado por reforco (AR). No aprendizado supervisionado, o sistema é
treinado com dados rotulados, ou seja, entradas com as saidas correspondentes, com
0 objetivo de aprender a mapear essas entradas para as saidas. As principais tarefas
desse tipo de aprendizado séo a classificacdo, que prevé a classe ou rétulo de novas
entradas, e a regressao, que foca na previsao de valores continuos, como precos de
casas ou temperaturas. Ja o aprendizado ndo supervisionado trabalha com dados
sem rotulos, buscando identificar padrdes ocultos. Suas principais tarefas sédo a
clusterizacdo, que agrupa dados com base em semelhancas, e a reducdo de
dimensionalidade, que simplifica a analise reduzindo o numero de variaveis. Por fim,
o aprendizado por reforco treina um agente a interagir com um ambiente, aprendendo
por tentativas e erros, recebendo recompensas ou puni¢cdes conforme suas acoes,
sendo amplamente usado em areas como controle de robds, jogos e sistemas de
recomendacao (RUSSEL; NORVIG, 2003).

Como consequéncia do crescimento dos modelos de aprendizado, da

guantidade de dados e do poder computacional, o aprendizado profundo (AP) surgiu
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como uma extensao do AM, permitindo abordar problemas mais complexos e extrair
padrdes de dados com estruturas mais profundas. O AP utiliza redes neurais artificiais
(RNA), que sé&o inspiradas no funcionamento do cérebro humano, para modelar dados
complexos e fazer previsdes. O processo de aprendizado em redes neurais ocorre por
meio de um algoritmo conhecido como backpropagation (retropropagacao), que ajusta
0S pesos das conexdes entre 0s neurbnios para minimizar o erro nas previsées. O
treinamento envolve duas fases principais: a propagacao da entrada pelas camadas
da rede (feedforward) e a retropropagacdo do erro para ajustar 0S pesos
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Durante o treinamento, a funcéo de
erro é minimizada através de um processo iterativo, utilizando o gradiente da fungéo
de erro para ajustar os pesos da rede. Esse processo € repetido até que o erro seja
minimizado ou até que um numero predefinido de iteracbes seja alcancado
(LINNAINMAA, 1976).

Uma das arquiteturas mais notaveis no AP sdo as redes neurais convolucionais
(RC), que se destacaram inicialmente em tarefas de visdo computacional. As RCs
utilizam camadas de convolucdo, que atuam como filtros treinaveis que extraem
caracteristicas especificas das entradas, como bordas ou texturas em imagens. Essa
arquitetura foi popularizada pela AlexNet, uma RC que revolucionou a area de
reconhecimento de imagens ao vencer a competicdo ImageNet em 2011
(KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012). A capacidade das RCs de processar
dados visuais com alta precisédo abriu novas fronteiras para o aprendizado profundo
em outras areas.

Apesar das RCs serem altamente eficazes em dados espaciais, como imagens,
surgiram desafios para o processamento de dados sequenciais, como texto e audio.
Para resolver esses problemas, foram desenvolvidas redes recorrentes (RR), que
possuem a capacidade de "memorizar" informacdes passadas, utilizando o feedback
interno de suas camadas (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986). Nas RR, a
saida de um neurbénio em uma camada pode ser reutilizada como entrada para ele
mesmo, o0 que permite modelar dependéncias temporais entre os dados, como pode

ser observado na figura 1.
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Figura 1. Representacdao de um neurdnio recorrente.
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Legenda: Onde “x” é a entrada, “0” é a saida e “h” é o estado interno do neurdnio recorrente.

Fonte: adaptado de Goodfellow, Bengio e Courville (2016).

Contudo, as RR tradicionais enfrentavam dificuldades em aprender padrfes de
longo prazo, devido ao fendmeno do gradiente de desaparecimento. Para contornar
esse problema, foi introduzido o conceito de Long Short-Term Memory (LSTM), uma
arquitetura de RR capaz de armazenar informacdes ao longo de sequéncias mais
longas, utilizando "portas" que controlam quais informacdes sdo mantidas ou
descartadas na memoria (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997). Esse avanco foi
fundamental para o sucesso das RR em tarefas de PLN, como tradug&o automatica,
reconhecimento de voz e geracao de texto.

Embora as RR e LSTM tenham sido amplamente utilizadas para PLN, surgiram
novas abordagens que superaram suas limitacdes. Uma das mais revolucionarias foi
0 mecanismo de atencdo, que permite que o modelo se concentre em partes
importantes de uma sequéncia de dados, ignorando outras. Essa técnica foi
fundamental para o desenvolvimento dos Transformers, uma arquitetura introduzida
no artigo "Attention Is All You Need" (VASWANI et al., 2017). Diferente das RR, o0s
Transformers processam a sequéncia de entrada de forma paralela, sem a
necessidade de processar dados em ordem temporal, 0 que aumenta
significativamente sua eficiéncia.

Os Transformers utilizam uma arquitetura baseada em codificadores e
decodificadores, onde o mecanismo de atencéo ¢é aplicado tanto nas entradas quanto
nas saidas, permitindo que o modelo considere o contexto completo de uma frase ou
sequéncia. Esse avanco resultou em melhorias substanciais em varias tarefas de

PLN, como traducdo automatica, sumarizacdo de textos e respostas a perguntas.
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Modelos baseados em Transformers, como o BERT e o GPT, tornaram-se a base para
o estado da arte em PLN (VASWANI et al., 2017).

Figura 2. Representacao da arquitetura Transformer.
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Legenda: Na direita tem-se o encoder e na esquerda o decoder. “Nx” sdo médulos que podem ser
empilhados para gerar modelos mais profundos e elas sdo constituidas basicamente de camadas de
Multi-Head Attention e Feed Forward. Além disso foi adicionado uma codificagdo posicional para
informar ao modelo a posigéo relativa de cada palavras, uma vez que ndo se tem mais recorréncias.

Fonte: retirado ipsis litteris de Vaswani et al. (2017).

Os avancos em redes neurais, particularmente os Transformers, permitiram

gue modelos de PLN alcancassem um desempenho sem precedentes em tarefas

como traducdo, reconhecimento de entidades, resumo de textos e geracdo de

linguagem natural, se tornando, assim, formando a base para muitos dos avangos

modernos em PLN.
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3.2 Modelando a linguagem natural

A ascensao do AP transformou significativamente o campo do PLN nos ultimos
anos ao possibilitar a construcéo de modelos que apresentam resultados notaveis em
diversas tarefas, destacando-se as RNs que executam um processo ponta a ponta.
Apesar da reducdo da necessidade da extracdo manual de caracteristicas, como era
realizado antes do AP, as RNAs ainda necessitam de uma representacdo numerica
para serem treinadas. Inicialmente, modelos estatisticos baseados em frequéncia de
palavras foram utilizados para representar textos, como bag-of-words, porém a
limitacdo relacionada aleatoriedade da ordem das palavras ainda permanecia
(HARRIS, 1954).

Considerando-se isso, foi criado o TFIDF (term frequency—inverse document
frequency) com o objetivo de incorporar a relevancia de uma palavra para um
documento em uma colecéo de textos (corpus) (BENGIO et al, 2003). Contudo, estes
meétodos ainda apresentam limitacdes por representar o documento como um todo ou
a palavra em relacdo a todo o corpus, 0 que resulta em representacdes esparsas que
podem variar conforme o tamanho deste e do vocabulédrio, comprometendo a
qualidade semantica e a aplicabilidade das representacbes. Para superar essas
limitacBes, foi apresentado um método de representacao de texto mais eficiente e de
baixa dimensionalidade, chamado embedding.

O Word embedding (WE) é uma forma de representacao da semantica de uma
palavra através de um vetor e é baseada na hipotese de distribuicdo, em que se
considera que palavras que aparecem em contextos semelhantes possuem
significados semelhantes. Para isso, WEs sdo pré-treinados em uma tarefa em que o
objetivo é prever uma palavra com base em seu contexto utilizando uma RN
(MIKOLOV et al., 2013a). Uma das vantagens do WE é sua capacidade em ser
utilizado para a composicdo semantica como, por exemplo, os embeddings de
‘homem” + “real” = “rei”. Logo, as palavras sdo mapeadas para um espago onde suas
distancias equivalem as suas distancias semanticas. Esses vetores sdo comumente
representados por arrays de 300 a 1000 posi¢cdes compostos por numeros reais.

Apenas em 2013, com a publicacdo do word2vec é que o WE foi amplamente
difundido e estabelecido como o padrao de representacao de palavras. Mikolov et al.
(2013a) propuseram os modelos Continuous Bag Of Words (CBOW) e skip-gram

como abordagens neurais para construir embeddings de palavras em que o objetivo
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€ calcular a probabilidade condicional de uma palavra-alvo dada as palavras de
contexto em um determinado tamanho de janela e para construir embeddings de
palavras em que o objetivo é prever as palavras do contexto circundante dada uma
palavra-alvo central (MIKOLOQV et al., 2013a,b).

E importante destacar que essas abordagens apresentaram importantes
limitacbes na representacdo de frases, pois a combinacdo de embeddings
(combinacdo que pode ser feita por média, por exemplo) ndo é tdo precisa para
representar o contexto da frase e os resultados sao inferiores quando se aumenta a
extensado das frases. Outra limitacdo do método € que janelas de contexto (conforme
ilustrado pela figura 10) curtas geram embeddings similares para palavras diferentes,
de forma que nem sempre é possivel utilizar uma janela longa (por exemplo, em textos
onde as frases sdo curtas). Além disso, cada palavra possui apenas uma
representacdo, ou seja, ndo considera a polissemia (capacidade de uma mesma
palavra ter diferentes significados dependendo do contexto), o que dificulta a
aplicacdo de um mesmo modelo em diferentes contextos e tarefas (MIKOLOV et al.,
2013a).

Figura 3. Exemplo de utilizacdo de janela de contexto para geracdo de dataset para

treinamento de word embedding.

FONTE DO TEXTO AMOSTRA DE TREINAMENTO
] (A, RAPOSA)

A RAPOSA | MARROM veloz pulou sobre o c&o preguigoso - (A, MARROM)
(RAPOSA, A)

A RAPOSA  MARROM | VELOZ pulou sobre o céo preguigoso - (RAPOSA, MARROM)
(RAPOSA, VELOZ)
(MARRGM, A)

x ' (MARROM, RAPOSA)

A RAPOSA | MARROM | VELOZ PULOU sobre o cdo preguigoso - (MARROM. VELOZ)

(

MARROM, PULOU)

(VELOZ, RAPOSA)
(VELOZ, MARROM)
(VELOZ, PULOU)
(VELOZ, SOBRE)

A RAPOSA | MARROM | VELOZ PULOU SOBRE 0 CA0 preguigoso -

Legenda: A célula cinza é a que sera predita e as células brancas sao o contexto a ser utilizado (no
caso do Continuous Bag Of Words e ao contrario no caso do skip-gram).
Fonte: adaptado de Mikolov et al. (2013a,b).

A fim de solucionar esses obstaculos, foi proposto o Embedding from Langague

Model (ELMo), no qual a representacdo de palavra apresenta caracteristicas mais
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complexas da linguagem como, por exemplo, sintaxe, semantica e variacao entre
contextos linguisticos, ou seja, ha modelagem da polissemia. Uma caracteristica do
ELMo é o uso de RRs bidirecionais (LSTM ou Gated Recurrent Unit - GRU), conforme
figura 4, nos quais os embeddings séo func¢des aprendidas dos estados internos da
rede. Dessa forma todas as sub-representacdes presentes nas camadas internas da
rede sdo utilizadas para gerar a representacdo final, resultando em uma
representacdo mais rica e que considera todo o contexto apresentado. Outra
caracteristica importante do ELMo é que suas representacdes sdo puramente
baseadas em caracteres, permitindo que a rede use pistas morfolégicas para formar
representacdes robustas para tokens fora do vocabulario ndo vistos no treinamento.
Estes modelos, treinados em um grande corpus, se tornam modelos de
representacdo razoavel da linguagem no qual ela foi treinada. Assim, eles podem ser
utilizados como entrada para outro modelo responsavel por uma tarefa especifica
como, por exemplo, traducéao e classificacdo. Outra forma de utiliza-los € como modelo
pré-treinado, adicionando ao final um classificador ou regressor, dependendo da
tarefa, e treinando a rede como um todo em uma nova tarefa (PETERS et al., 2018).

Figura 4. Representacao da arquitetura bidirecional utilizada no ELMo.

Camada CRF B-Cc ¢ I-Cc ¢ o ¢ [0] ¢ o
Backward LSTM <« ISTM <+«— ISTM <+«— LSTM <~—} LSTM <«<— LSTM <«—
Bi_LSTM
Forward LSTM — ISTM —/ ISTM —+— ISTM —— LSIM —— LSTM ——
Modelo de linguagem «L  Lstn < Lstm <— Lstm <« Lstm < Lstm <
ELMo bidirecional
Char-CNN . S L -

! —— Lstm —+— Lstm —+— Lstm —+— Lstm —+— Lstm ——
Embedding de palavras

Entrada de tokens W,y 4 W, E W, E W, 4 Wi

Fonte: adaptado de Peters et al. (2018).

Esse conceito representou o inicio dos modelos de linguagem (ML), conceito
gue a partir deste ponto foi se tornando cada vez mais comum. Dessa forma, pode-se
definir ML como sendo um modelo da distribuicdo de probabilidade sobre palavras ou
sequéncias de palavras. Na pratica, um ML fornece a probabilidade de uma

determinada sequéncia de palavras ser valida semanticamente naquele contexto. A
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consequéncia desses modelos € a capacidade de modelar a compreensao de uma
linguagem, possibilitando uma representacéo mais proxima da humana ao considerar
o contexto (dominio do conhecimento, tempo, formalidade e outros) (VASWANI et al.,
2017).

Devido aos problemas de paralelizacao no treinamento das RRs, torna-se dificil
o treinamento de sequéncias muito grandes. De forma a contornar as limitacdes das
RRs, 0 Google criou a arquitetura Transformers, que, como visto no capitulo anterior,
retira as recorréncias e se baseia apenas em mecanismos de atengcdo (JOHNSON,
2009). Essa nova arquitetura possibilitou um treinamento muito mais rapido e
eficiente, permitindo a constru¢cdo de modelos muito maiores e treinados em imensas
quantidades de texto comparados aos modelos anteriores. Isto resultou em modelos
com qualidades superiores, demonstrando relagdo entre os tamanhos dos modelos,
guantidade de dados de treinamento e resultados positivos, como pode ser visto na

figura 5.

Figura 5. Acuracia de diferentes modelos baseados em Transformers na tarefa de
pergunta e resposta conforme a quantidade de dados utilizados no treinamento.

Zero-shot One-shot Few-shot

175B Params

Natural Language

60 Prompt

Accuracy (%)

- - '1.3B Params

0 10° 10'
Number of Examples in Context (K)

Legenda: GPT-1 (verde), GPT-2 (laranja) e GPT-3 (azul).
Fonte: retirado ipsis literis de Brown et al. (2020).

A forma mais comum de utilizacdo dessas arquiteturas para o PLN € atraves
da realizagdo de um pré-treino no modelo com uma grande quantidade de dados,
normalmente um corpus de dominio geral, que serve como base para qualquer tarefa.

Caso esse modelo necessite de ser aplicado a um dominio especifico, é entédo
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realizado um fine-tuning em um corpus do dominio. Assim, tem-se um modelo de
linguagem pronto para ser treinado em qualquer tarefa de PLN.

Diferentes modelos implementaram estratégias variadas para treinar essa
arquitetura como, por exemplo, o0 BERT do Google que utiliza uma técnica para
mascarar palavras aleatorias do texto para que a rede possa predizer qual palavra foi
mascarada (DEVLIN et al., 2018). Outro exemplo de estratégia foi implementado no
GPT da OpenAl que utiliza o método mais classico de ML: predicdo da préoxima
palavra dada uma sentenca (RADFORD, et al., 2019).

Em seguida, modelos como o RoBERTa (RADFORD, et al., 2019),
apresentaram alteracfes na arquitetura original do BERT (DEVLIN et al., 2018) para
melhorar o desempenho, como aumento na velocidade de treinamento e assim,
definiram um novo estado da arte em tarefas de comparacdo semantica entre pares
de frases. No entanto, esses modelos necessitam que ambas as sentencas sejam
alimentadas na rede, o que causa uma sobrecarga computacional. Por exemplo, para
obter o par mais semelhante em uma colecdo de 10.000 sentencas, requerem-se
cerca de 50 milhdes de calculos de inferéncia com BERT, o que, em uma maquina
comum para treinamento (com GPU), pode levar cerca de 100 horas. Por isso, o
surgimento do Sentence-BERT, ou como ele é chamado SBERT, permitiu um
importante avanco na tarefa de busca semantica. O SBERT € uma modificacdo da
rede pré-treinada de BERT que utiliza estruturas de rede siamesas e triplas para
derivar embeddings de frases. Esses embeddings podem ser armazenados e
utilizados para comparacdo semantica fora do modelo como, por exemplo por um
algoritmo de célculo de distancia cosseno otimizado. Dessa forma, a busca semantica
que poderia demorar dezenas de horas pode ser reduzida para poucos segundos
(REIMERS; GUREVYCH, 2019).

Enquanto a maioria dos modelos de linguagem anteriores eram utilizados em
tarefas especificas, o T5 surgiu com a proposta de um s6 modelo atender a diferentes
tarefas ao mesmo tempo. Com o objetivo de testar os limites da transferéncia de
conhecimento (transfer learning), o T5 utiliza um modelo pré-treinado e faz um
treinamento em diversas tarefas. Durante a inferéncia é utilizado um trecho de texto
no inicio do texto de entrada para que o modelo consiga identificar qual é a tarefa
desejada e responder de acordo, apresentando uma alta capacidade de abstrair e
compreender a estrutura da linguagem natural (RAFFEL et al.,, 2019). A figura 6

apresenta um infografico da capacidade da T5 de realizar multiplas tarefas de PLN.
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Figura 6. Representacdo da capacidade do modelo T5 em ser treinado em
multitarefas.

. ™
“traduza do portugués para o alemao: isso é
bom” “Das ist gut”
A v
r R
“frase cola: o curso esta pulando bem” “n&o aceitavel” ‘

: T8

“frase 1: O rinoceronte pastava na grama.

frase 2: Um rinoceronte esta pastando em um “3.8” ‘
campo.”
. v
(" “resumindo: as autoridades estaduais )
enviaram equipes de emergéncia na terga- “Seis pessoas hospitalizadas apds
feira para avaliar os danos apds um ataque tempestade no condado de Attala”
. de mau tempo no Mississippi...” Y

Fonte: adaptado de Raffel et al. (2019).

Em cada periodo na academia um paradigma de aprendizado se sobressaiu,
como apresentado no quadro 1. Inicialmente, teve-se 0os modelos de aprendizado
supervisionados ndo baseados em RNs, como o TFIDF aplicados a modelos mais
classicos como SVM. Com o surgimento do AP, métodos supervisionados baseados
em RNs foram predominantes, como RC e RR. J4 a partir de 2017, a maioria dos
avancos foram focados em executar o pré-treino em grandes modelos e em seguida
realizar um ajuste fino (fine-tuning) do modelo em tarefas especificas. Por fim, os
esforcos atualmente se concentram em estudos e discussfes sobre prompt-learning,
que ao contrario dos paradigmas anteriores em que se tenta adequar o modelo os
dados, nesse tenta-se ajustar os dados ao modelo pré-treinado por meio da
reformulacdo das entradas utilizando uma funcédo prompt (LIU et al., 2021). Assim,
pode-se observar que o aprendizado tem caminhado no sentido de modelos mais
capazes de lidar com diversas tarefas com o minimo de alteragdes possivel e, assim
como os humanos, serem capazes de reter conhecimento de diversas tarefas

simultaneamente.
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Quadro 1. Paradigmas de aprendizado em processamento de linguagem natural.

'Paradigma Engenharia Relagéao da tarefa
'a. Aprendizagem Totalmente  Caracteristicas (por exemplo, LS AL
Supervisionada (Rede N&o- Iidentidade da palavra, classe O |
Neural) gramatical, extensdo da frase)
| GEN
b. Aprendizagem Totalmente Arquitetura (por exemplo, L e
Supervisionada (Rede Neural) convolucional, recorrente) O wm O
1 GEN
¢. Pré-treino, ajuste (fine-tune) Objetivo (por exemplo, o _
modelagem de linguagem B m B
mascarada, previséo da
proxima frase) 'y
GER
d. Pre-treino, prompt, previsdo Prompt (por exemplo, prefixo)

CLS TAG

== GEN

Legenda: LM: modelo de linguagem; CLS: classificacdo; TAG: marcacdo; GEN: geracao.
Fonte: adaptado de Liu et al. (2021).

Em 2020, a OpenAi anunciou o GPT-3, um modelo LLM com capacidades
inovadoras de busca, conversacao e geragao de texto, disponibilizada através de API.
O GPT-3, assim como seu antecessor GPT-2, € um modelo que utiliza apenas o
decoder de uma arquitetura transformer, porém houve um crescimento de 1.5 bilhdes
para 176 bilhdes de parametros no modelo, enquanto GPT-2 foi treinado em 40
gigabytes de texto, o GPT-3 foi treinado em 570 gigabytes de textos diversos, retirados
de livros, artigos, sites, blogs e outros. Isso permitiu ao GPT-3 se tornar um dos
primeiros modelos a ter a habilidade de performar bem em diversas tarefas de PLN
sem a necessidade de fine-tuning (BROWN et al., 2020; RADFORD et al., 2019). Além
disso, ele foi introduzido em formado de servigo de API, iniciando um movimento de
LLM como servigo e popularizando e viabilizando a tecnologia.

Apesar dos grandes avancos e novas possibilidades, o GPT-3 apresentou
importantes limitagdes, como a dificuldade em seguir instrucdes, presenca de

alucinacbes e geracdo de conteudo danoso e tendencioso, demonstrando
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potencialidades negativas e nocivas (BROWN et al., 2020). Baseando-se nisso,

houveram movimentos da OpenAl para o desenvolvimento de uma forma mais

adequada para guiar o comportamento da LLM e ensinar o comportamento esperado

a partir da inclusdo do ser humano no treinamento. Sendo assim, o InstructGPT foi

proposto em 2022 (OUYANG et al., 2022) e introduziu uma nova abordagem para

incorporar o feedback humano no processo de treinamento a fim de aperfeicoar o

alinhamento da saida a intencdo do usuério. Para que isso fosse possivel, foi

apresentado a técnica de Reinforcement Learning from Human Feedback (RLHF) que
utiliza o feedback humano para a otimizacdo da LLM (CHRISTIANO et al., 2017). Esse

processo pode ser dividido em trés etapas (figura 7):

Coleta de dados e treinamento supervisionado de uma policy, onde prompts
sao extraidos de uma base pré-existente, um ser humano cria a saida esperada
para cada um desses prompts e um LLM, no caso GPT-3, é treinado de forma
supervisionada utilizando esses dados.

Geracdo de um dataset comparativo para treinamento de um modelo de
recompensa que seja capaz de distinguir ndo s6 entre certo e errado, mas quao
melhor uma resposta é em comparacao a outras respostas. O primeiro passo
€ a geracao de saidas de diferentes modelos para um mesmo prompt e em
seguida essas saidas sdo dadas a um ser humano para que ele faca o
ranqueamento da melhor para a pior resposta. Esse passo é seguido da
utilizagéo desses dados no treinamento de um modelo capaz de realizar esse
ranqueamento.

Otimizac&o do modelo de treinamento da primeira etapa utilizando o modelo de
recompensa treinado na segunda etapa por meio de AR. Assim, cada prompt
do dataset é fornecido como entrada para o LLM. Isso gera uma resposta que
sera avaliada pelo modelo de recompensa e, posteriormente, sera utilizada

para ajustar os pesos do LLM por meio do Proximal Policy Optimization (PPO).
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Figura 7. Representacdo das etapas contidas na técnica de Reinforcement Learning

from Human Feedback.

1° passo: Coletar dados de
demonstragio e treinar
uma politica
supervisionada

=Um prompt é selecionado do
conjunto de prompts.

“Expligue o pouso na lua para
uma crianca de seis anos de
idade.”

=Um anotador demonstra o
comportamento de saida
desejado.
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sEsses dados s&o usados
para ajustar o GPT-3 com
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2° passo: Coletar dados de
comparacao e treinar um

modelo de recompensa

Um prompt e varias saidas
de modelo s&o selecionados.

B)Explique a guerra. ..
C) a lua & um satélite natural..

‘ A)Explique a gravidade.. ‘
D) pessoas foram & lua..

*Um anotador classifica as
saidas do melhor para o pior.

@ D>C>A=B
Z
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recompensa.
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]
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P
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2 p2.14
U €

0-0-0-0 /
Legenda: PPO: Proximal Policy Optimization.
Fonte: adaptado de <https://openai.com/index/instruction-following/>. Acesso em: 20 jul.2024.

As novas capacidades desse modelo apresentaram a necessidade da criacao
de novas métricas e benchmark de avaliagdo. Assim, o InstructGPT foi avaliado em
trés aspectos principais: utilidade, veracidade e inofensibilidade. Em termos de
utilidade, anotadores preferiram suas respostas em 85% (+ 3%) das vezes comparado
ao GPT-3, demonstrando sua capacidade de seguir instru¢cdes do usuario. Quanto a
veracidade, o modelo PPO apresentou pequenas melhorias, com resultados mais
verdadeiros e informativos segundo o conjunto de dados TruthfulQA. Na
inofensibilidade, testada com o RealToxicityPrompts, o modelo mostrou uma reducao
significativa nas respostas nocivas quando instruido a ser respeitoso, nenhuma
alteracao significativa sem essa instrucdo e um aumento na nocividade quando
solicitado a fornecer respostas nocivas, sendo considerado mais prejudicial que o
GPT-3 (OUYANG et al., 2022).

Esse processo gerou um modelo muito mais controlavel, capaz de gerar
respostas mais alinhadas ao prompt e respostas mais naturais. Porém, o InstructGPT

€ um modelo focado em seguir instrucfes e ndo conversas, dessa forma, o proximo
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passo foi a utilizagdo do mesmo método com um dataset focado em conversacao.
Esse aspecto conversacional do dataset foi gerado por seres humanos para simular
os dois lados de uma conversa: tanto o lado do usuério, quanto o lado do LLM. Além
disso, foi adicionado uma base de codigos fontes ao dataset, resultando no GPT-3.5
apos treinamento, a base para o ChatGPT, uma das ferramentas mais disruptivas dos
altimos anos (OUYANG et al., 2022).

Desde o seu langamento em dezembro de 2022, o ChatGPT foi oferecido como
servico em decorréncia da incorporacdo de conhecimentos de diversos dominios e
idiomas e apresentacdo de capacidade conversacional inédita, possibilitando
aplicacoes em diversas areas e tarefas de PLN. Por isso, o ChatGPT recebeu ampla
atencao e interesse, resultando em um nuimero crescente de aplicacfes e pesquisas
gue exploram seu potencial.

Em 2023 a OpenAi anunciou o GPT-4, uma expansédo do GPT-3.5. O GPT-4 é
uma LLM multimodal, ou seja, aceita entradas de imagem e texto e apresenta
desempenho em nivel humano em vérios testes profissionais e académicos. Por
exemplo, ele é capaz de ser aprovado em um exame simulado da ordem dos
advogados com uma pontuacdo entre os 10% melhores. Em contraposicdo, a
pontuacdo do GPT-3.5 estava entre os 10% piores. Além disso, o0 GPT-4 apresenta
82% menos probabilidade de responder a solicitacdes de conteudo ndo permitido e
40% mais probabilidade de produzir respostas factuais do que o GPT-3.5, segundo
reportado pela OpenAl (OPENAI, 2023). Progredindo, em 2024 foi apresentado pela
OpenAl o GPT-40 (“0” de omni), capaz de receber como entrada uma combinacado de
texto, audio, imagem e video e, diferentemente do GPT-4 que gerava somente textos,
este tem a capacidade de gerar saidas em texto, audio e imagem. Além disso, foi
apresentada melhoria no tempo de resposta, possibilitando o uso de LLMs poderosas
em aplicacdes de tempo real. Isso resultou na capacidade de resposta a uma entrada
de audio em 232 milissegundos (média de 320 milissegundos), o que é similar ao
tempo de resposta humana em conversas. Logo, seu desempenho € comparavel ao
do GPT-4 Turbo, uma versao mais rapida do GPT-4, em textos em inglés e codigos,
apresentando também melhorias notaveis em textos em outras linguas (OPENAI,
2024).

E importante destacar o alto custo estimado de treinamento desses modelos: o
treinamento final do GPT-3 é estimado entre 500 mil dolares e 4,6 milhdes de dolares
(APPENZELLER; BORNSTEIN; CASADO, 2023). O treinamento do GPT-4 pode ter
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custado cerca de 50 milhdes de dodlares, mas o custo total de treinamento €,
provavelmente, superior a 100 milhdes de dolares, visto as varias tentativas prévias
antes do treinamento final (COST ESTIMATES FOR GPT-4, 2023). Isso demonstra o
quanto essa tecnologia, apesar de poderosa e disruptiva, pode ser inacessivel para a
maioria das empresas e pesquisadores pelo seu alto custo.

Em resposta a esse movimento da OpenAl, diversas outras grandes empresas
lancaram suas vers@es em paralelo como, por exemplo, 0 Google (familia Gemini em
atual versado 1.5), a Antropic (Claude) e a Meta (versao opensource do Llama que
possibilitou um rapido crescimento dos modelos opensource desenvolvido pela
comunidade como Alpaca, Vicuna, Mistral e Bloom). A partir disso, observou-se o
inicio a um momento impar ndo so6 para a area de PLN, mas para a computa¢cdo como
um todo. Os modelos LLMs se tornaram a base da maioria das aplicacdes de IA desde
entdo (BOMMASANI et al., 2021), sendo chamados de modelos de fundacéo
(Foundation Models) por possibilitarem o desenvolvimento de inUmeras aplicacdes a
partir do uso destes.

Apesar de todos os avancos e possibilidades obtidos através dos modelos
LLMs, estas ainda sao arquiteturas monoliticas, chamadas também de “caixa preta”,
gue retém em seus parametros internos (pesos da rede neural) o conhecimento do
idioma e todo o conhecimento do dataset utilizado no treinamento (OPENAI, 2023;
KHATTAB; POTTS; ZAHARIA, 2021c). A natureza de “caixa preta” desses modelos
leva a algumas importantes limitacdes:

e Ineficiéncia: o continuo aumento desses modelos leva a ineficiéncias
notaveis, de forma que modelos pequenos sao capazes de ultrapassar um
trilhdo de parametros. Além de aumentar o impacto ambiental
consideravelmente, 0s custos necessarios a manutencao e ao treinamento
dos modelos se tornam impeditivos & maioria das organizagdes.

e Opacidade: a codificagao do “conhecimento” em pesos de modelo sintetiza
0 que €& memorizado a partir de exemplos de treinamento. Como
consequéncia, torna-se dificil discernir quais fontes foram utilizadas (se
houver alguma) para realizar uma previsao. Isto se torna uma preocupacéo
na pratica pois, frequentemente, sdo geradas declaragbes que aparentam

ser corretas dada a sua coeréncia gramatical, mas que sao falsas.
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e Estaticidade: alto custo para a atualizagdo dos modelos. A atualizacéo de
modelos ndo ocorre de forma eficiente, de forma que € necessario um novo
treinamento ou um ajuste fino no novo corpus com dados atualizados.

Baseando-se nisso, foi iniciado em 2021 um movimento com o objetivo de

solucionar esses obstaculos, o que resultou em MLs que incorporam informacdes
gerais de uma base externa e liberam os parametros do modelo para que o foco seja
nas informagdes da linguagem e capacidade de raciocinio. Dentre as técnicas que
utilizam essa abordagem, € possivel destacar o RETRO Transformer da DeepMind
(BORGEAUD et al., 2021) e o WebGPT da OpenAl (NAKANO et al., 2021). Essas
técnicas demonstram que os MLs generativos menores podem apresentar
desempenho semelhante aos de modelos maiores se forem otimizados com algum
método que permita ao modelo a consulta a informagdes. Como exemplo, 0 modelo
RETRO possui 0 desempenho semelhante ao GPT-3, apesar de ter somente 4% de
seu tamanho (7,5 bilhdes de parametros no RETRO vs 185 bilhdes de parametros no
GPT-3 Da Vinci) (BORGEAUD et al., 2021). A diferenga entre paradigmas de ML

apresentado pelo RETRO esta ilustrada na figura 8.

Figura 8. Representacao da diferenca entre paradigmas de modelos de linguagem
apresentado pelo RETRO.

Base de dados

GPT RETRO 2

Informagéo de ) Informagdo de Informago de
conhecimento global linguagem conhecimento global

/Informagéo de\ [
linguagem

Legenda: o RETRO incorpora informacdes recuperadas de um banco de dados para liberar seus
par&metros de serem um simples armazenamento de fatos e conhecimento gerais.

Fonte: adaptado de: <http://jalammar.github.io/illustrated-retrieval-transformer/>. Acesso em: 23 nov.
2023.

Essa abordagem foi amplamente difundida nos sistemas de pergunta e
resposta e sistemas conversacionais como, por exemplo, 0 REALM (GUU et al., 2020),
0 ColBERT-QA (KHATTAB; POTTS; ZAHARIA, 2021a), o Baleen (KHATTAB; POTTS;


http://jalammar.github.io/illustrated-retrieval-transformer/
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ZAHARIA, 2021b) e 0 RAG (LEWIS et al., 2020). Este ultimo se difundiu de tal forma
gue passou a ser utilizado como o pipeline padrdo para aplicacbes de LLM que
necessitam de insercdo de novas informacdes e busca em bases externas. Essa
popularizagdo indica que essa abordagem resolve, ou ao menos ameniza, 0S
problemas citados anteriormente da seguinte maneira:

¢ Ineficiéncia: os modelos baseados em recuperagédo podem ser muito menores
e mais rapidos. Ao contrario dos modelos de linguagem “caixa preta”, os
parametros nao necessitam mais armazenar uma lista cada vez maior de fatos,
pois tais fatos podem ser recuperados. Ao invés disso, pode-se dedicar a
utilizacdo dos parametros para o aprendizado da linguagem e tarefas. Isso
resulta em modelos menores e eficazes como, por exemplo, ColIBERT-QA que
atinge 47,8% Exact Match (EM) no dataset OpenQuestion de dominio aberto,
enguanto um modelo T5-11B ajustado (com 24 vezes mais parametros) e um
modelo GPT-3 (com 400 vezes mais parametros) atinge 34,8% e 29,9%,
respectivamente (KHATTAB; POTTS; ZAHARIA, 2021a).

e Opacidade: os modelos baseados em recuperagdo oferecem um contrato
transparente com os usuarios. Ao produzir uma resposta, pode-se ler as fontes
gue ele recuperou e julgar sua relevancia e credibilidade de forma manual. Isso
€ essencial para produzir maior confianca no usuario ao utilizar o modelo.

e Conhecimento estatico: sendo os fatos armazenados como texto, o
armazenamento de conhecimento de recuperacdo pode ser atualizado ou
expandido com eficiéncia a partir da modificacdo do corpus do texto. Isso
mantém constante a capacidade do modelo em encontrar e utilizar informacdes
e reduz o custo computacional, acelerando a capacidade de alteracdo do
conhecimento do sistema. Desta forma, os mantenedores das bases podem
acrescentar um corpus especifico de dominio e dispor daquele conhecimento

para ser utilizado pelo sistema.



33

3.3 Retrieval-Augmented Generation (RAG) nos Sistemas de Pergunta e

Resposta (Question-Answering)

A tarefa de pergunta e resposta (PR, em portugués ou QA, do inglés Question-
Answering) é, de forma geral, a tarefa de retornar uma resposta a uma dada pergunta.
Existem varios pipelines e técnicas para se resolver esse problema, desde a utilizacédo
de um Unico modelo geracional ajustado no dominio na qual a pergunta é realizada,
ou métodos onde informacgdes sao recuperadas de bases de dados e utilizados como
respostas diretamente, ou ainda sumarizadas em uma Unica resposta, ou até mesmo
sistemas mais complexos que buscam informacdes de diferentes fontes e utilizam
essas informagbes como contexto em um modelo geracional para entregar uma
resposta mais natural e contextualizada (WANG, 2022).

Devido as limitagbes dos modelos geracionais (LLMs) como, por exemplo,
falhas no conhecimento do modelo, problemas de raciocinio para relacionar
informacg0des, alucinacao, utilizacdo de informacgdes falsas na composicéo da resposta
e dificuldade de insercao de novas informacdes, faz-se necessario uma estratégia
para mitigar esses problemas (HUANG et al.,, 2023). O Retrieval-Augmented
Generation (RAG), € um pipeline que oferece uma solugéo para mitigar alguns desses
problemas, fornecendo um melhor contexto as LLMs através de um conhecimento
externo. O RAG é especialmente Gtil em cenarios que exigem muito conhecimento ou
em aplicacdes especificas de dominio que necessitam de informacfes
constantemente atualizadas. Uma vantagem do RAG sobre outras abordagens é que
o LLM n&o precisa ser retreinado para aplicacdes especificas (LEWIS et al., 2020).

Dessa forma, as duas principais abordagens para utilizacdo de um sistema de
PR, especialmente em um ambiente em que as respostas necessitam de acesso a
informacdo ndo vista pelo modelo gerador, sdo: 1) fine-tuning de um modelo pré-
treinado, como um LLM, e 2) RAG, utilizando um LLM como modelo gerador. Assim,
pode-se tracar algumas comparacdes entre as duas abordagens: o RAG atualiza
diretamente a base de conhecimento de recuperacdo, mantendo a informacao
atualizada sem necessidade de retreinamento frequente, enquanto o fine-tuning
armazena dados estaticos e requer retreinamento para atualizacbes. O RAG é
eficiente em utilizar recursos externos e requer processamento minimo de dados,
enguanto o fine-tuning depende da criacdo de conjuntos de dados de alta qualidade.

A customizacdo do RAG foca na integracdo de conhecimento externo, ja o fine-tuning
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permite o ajuste do comportamento e o estilo do modelo. O RAG proporciona maior
interpretabilidade ao rastrear respostas até fontes de dados especificas,
diferentemente do fine-tuning que pode ser uma "caixa preta". O RAG depende de
recursos computacionais para estratégias de recuperacdo, o que pode levar a maior
laténcia, enquanto o fine-tuning, apos retreinamento, tem menor laténcia. RAG é
menos propenso a alucinacdes, pois cada resposta € baseada em evidéncias
recuperadas, ao contrario do fine-tuning que pode ainda exibir alucinagbes com
entradas desconhecidas. Por fim, questdes éticas e de privacidade no RAG surgem
do armazenamento e recuperacdo de texto de bancos de dados externos, enquanto
no fine-tuning surgem do conteddo sensivel nos dados de treinamento (GAO et al.,
2024).

Pode-se observar que, apesar de existirem vantagens e desvantagens em
ambas as abordagens, elas ndo sdo mutualmente excludentes e, se utilizadas juntas,
podem se complementar. Porém, em uma area em que o conhecimento esta em
constante evolugéo, o custo de fine-tuning pode inviabilizar a sua implementacao.
Uma estratégia hibrida é realizar o fine-tuning com foco no comportamento (figura 9),
em que o modelo segue um certo estilo e tom de resposta desejado e a agregacao de

conhecimento é responsabilidade para o pipeline de RAG.

Figura 9. Abordagem geral do pipeline de Retrieval-Augmented Generation (RAG)

para aplicacbes baseadas em Large Language Models (LLM).

QUERY DO USUARIO

4

TOP SEGMENTOS

BASE DE
® | comrameno | P | uw | = rewosm
DOCUMENTOS :

ONLINE: INDEXAGAO DE DADOS OFFLINE: RECUPERAGAO E GERAGAO DE DADOS
Legenda: LLM: large language models.

Fonte: préprio autor.

Com essa viséo geral de técnicas resolver a tarefa de PR, pode-se definir o
pipeline base de PR utilizando RAG e LLM em quatro principais etapas: indexacao da

base de conhecimento, processamento da query e criagdo do prompt, recuperacéo de
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segmentos de texto que possam conter informacdes para a resposta (retriever) e
Geracdao da resposta (reader ou generator) (LEWIS et al., 2020).

A primeira etapa, indexa¢do da base de conhecimento, é o Unico processo que
acontece de forma offline, ou seja, fora do fluxo de PR ou interacdo com o usuario.
Essa etapa consiste no processamento de documentos, fragmentando-os em
segmentos; traduzindo-os, se necessario; extraindo informacfes extras como, por
exemplo, entidades, resumos; e outros pré-processamentos que vao depender do
formato esperado pelo banco de dados em que serdo salvas essas informacdes. Em
seguida é realizado a insercédo dessas informacdes em um banco de dados, que sera
posteriormente consumido pelo retriever durante o pipeline de PR (LEWIS et al.,
2020).

A segunda etapa, processamento da query e criacdo do prompt, ocorre assim
gue uma mensagem do usuario é recebida (query) e diferentes processamentos
opcionais podem ser aplicados como, por exemplo, classificacdo da pergunta para
melhor definicdo de processos especificos, traducdo, parafraseamento, célculo de
embedding, entre outras. Uma vez processada, a query segue para dois caminhos: 1)
insercdo em um prompt pré-definido que contém todas as diretrizes de funcionamento
do modelo LLM como, por exemplo, qual é o formato que ele deve responder, idioma,
formalidade da respostam e todas as regras e personaliza¢des que convém para o
negdécio; ou 2) sera enviada para o0 passo seguinte de retriever (LEWIS et al., 2020).

A terceira etapa, recuperacdo de segmentos de texto que possam conter
informacBes para a resposta (retriever), ocorre quando a query é utilizada em um
mecanismo de Information Retrieval (IR) que normalmente esta incorporado no banco
de dados onde foi indexado o conhecimento e os primeiros k documentos recuperados
sdo retornados. Os documentos podem ser paragrafos, sentencas, paginas e/ou
outras, formato que depende do processo utilizado para construir a base e do banco
de dados utilizado. O rank €, entéo, definido pelo score do algoritmo de busca utilizado
na busca semantica utilizando embeddings, o que resultando na distancia cosseno
entre cada documento e a query (XIONG et al., 2021; KARPUKHIN et al., 2020; LEWIS
et al., 2020; MANNING; CHRISTOPHER; PRABHAKAR, 2008).

Tradicionalmente em IR, as tarefas de recuperagao eram conduzidas usando
modelos de bag of words como, por exemplo, 0 BM25 que buscam documentos que
contém os mesmos tokens da consulta (ROBERTSON; ZARAGOZA, 2009). A tarefa

de retriever foi revolucionada com o BERT para o ranking. Na primeira abordagem
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apresentada, cada documento é concatenado com a consulta e ambos sdo dados
como entrada para um modelo BERT ajustado para estimar a relevancia entre texto e
consulta. Com isso, o BERT dobrou a métrica que avalia se a resposta esta no top
dez dos candidatos (MRR@10) sobre o BM25 em um dos datasets mais populares, o
MS MARCO Passage Ranking (NGUYEN et al., 2016). Porém, apesar das melhorias
de resultado, ele apresentou uma importante limitacdo de desempenho, pois pontuar
cada par consulta-documento requer bilhdes de operagbes computacionais. Como
resultado, o BERT s0 pode ser utilizado na pratica como um reranqueador, em que
dado os top-k candidatos ja extraidos por métodos mais simples como BM25, é gerado
um novo ranking de respostas com maior acuracia, como pode ser observado na figura
10.

Figura 10. Diferentes arquiteturas que podem ser utilizadas para busca semantica

(retriever).

QUERY DOCUMENTO QUERY DOCUMENTO QUERY DOCUMENTO

(a) Interagdo entre query e documento (b) Representac¢io da similaridade (c) Interagdo tardia de ColBERT

Fonte: adaptado de Khattab, Potts e Zaharia (2021c).

A causa fundamental dessa limitacdo é a codificacdo conjunta de consulta e
documentos candidatos. Por isso, a evolugdo natural foi resolver esse problema na
arquitetura, originando uma abordagem que trata pergunta e resposta de forma
independente. Assim, um embedding € gerado para consultas e para respostas
separadamente que podem ser posteriormente comparados por operacao entre
vetores, como distancia cosseno. Isso permitiu que uma base de embeddings dos
documentos candidatos fosse criada previamente, de forma que sempre que uma
pergunta é apresentada, apenas é necessario calcular o seu embedding e utilizar uma

ferramenta de calculo de distancia vetorial para encontrar os top-k candidatos. Alguns
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exemplos dessas arquiteturas sdo SBERT (REIMERS; GUREVYCH, 2019) e DPR
(KARPUKHIN et al., 2020).

Porém, apesar da codificacdo independente entre a consulta e os documentos,
isso também pode ser visto como uma deficiéncia, pois a comparagdo posterior se
torna apenas um produto escalar, que ndo consegue relacionar tdo bem quantos os
modelos de ranqueamento. Por isso, fez-se necessario a criacdo de um modelo que
fosse eficiente como os anteriores (SBERT e DPR), mas com uma qualidade de
comparacdo semantica como os reranqueadores (BERT). Assim, foram geradas
arquiteturas como o ColBERT (KHATTAB; POTTS; ZAHARIA, 2021b) que recebe os
embeddings pré-calculados e utiliza uma camada de MaxSIM para relacionar os
embeddings que sdo, entdo, somados a uma camada de saida para gerar uma
pontuacdo de match.

Em 2022, OpenAl lancou um modelo que teve como objetivo substituir o uso
de multiplos embeddings especialistas utilizados em tarefas como, por exemplo,
pesquisa, similaridade e pesquisa de cédigo fonte, tornando-se o estado da arte na
maioria das tarefas e apresentando um custo 99,8% menor que o antecessor. Esse
modelo, intitulado Ada02 é utilizado na atualidade como um dos melhores geradores
de embeddings disponiveis (OPENAI, 2022).

E importante destacar que uma préatica bastante comum na fase de retriever é
a busca hibrida que utiliza tanto a busca vetorial (ou semantica) por distancia cosseno
nos embeddings, quanto a pesquisa baseada em palavra-chave, como BM25. Tanto
a pesquisa baseada em palavras-chave, quanto a pesquisa vetorial retornam um
conjunto separado de resultados, geralmente, em formato de uma lista de resultados
de pesquisa classificados por sua relevancia calculada por cada método. Existem
varias técnicas para realizar a combinagéo desses resultados como apresentado por
Benham e Culpepper (2017). Um dos métodos mais comuns é o ponderamento sobre
0 quanto o score de um método sera incorporado em um score final, que permitira um

novo rank como é apresentado na formula mateméatica abaixo (féormula 1).
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Formula 1. Representacdo matematica do recalculo da fusdo de multiplos retrievers
(denso e esparso).

hybrid_score = (1 — alpha) * sparse_score + alpha * dense_score

Legenda: Onde alpha € um valor entre 0 (considera puramente o resultado da busca por palavra-chave)
e 1 (considera puramente o resultado da busca semantica).
Fonte: Benham e Culpepper (2017).

Uma abordagem de busca hibrida é considerada ideal para cenarios em que é
necessario tanto a busca semantica para uma experiéncia mais natural e semelhante
a humana, quanto de correspondéncia exata de frases para termos especificos como,
por exemplo, nomes de produtos, numeros, codigos de sistemas (HANEY, 2023).
Enquanto queries curtas geram embeddings por falta de contexto, o que dificulta a
abordagem de distancia semantica, a busca por palavra-chave se beneficia de poucas
palavras na query, pois reduz a quantidade de match na base. De forma
complementar, uma sentengca muito grande como query faz com que a busca por
palavra-chave retorne muitos matches com diferentes significados semanticos.
Quando comparado a busca semantica, observa-se que esta é capaz de codificar o
contexto dessa sentenca e encontrar documentos semanticamente mais proximos.
Dessa forma, pode-se observar um complemento das duas técnicas, indicando que a
busca hibrida € um caminho promissor para a otimizacao do retriever.

A quarta etapa do pipeline base de PR utilizando RAG e LLM, geragéo da
resposta (reader ou generator), € a fase final para todas as passagens candidatas e
estas sdo submetidas a um extrator ou gerador de resposta. Uma opcéao € utilizar um
reranqueador para a escolha dos documentos candidatos com maior probabilidade de
conter a resposta, normalmente um modelo dual encoder onde a query e cada
documento € submetido e o modelo retorna um score representando o0 quanto o
documento responde a query. Uma outra opcdo é a utilizacdo dos documentos
retornados para gerar um resumo dos mesmos e este ser retornado como resposta.
Porém, com a evolucdo dos modelos geracionais e surgimento de LLMs como GPT4,
Gemini e Llama, essa se tornou a ferramenta padrdo de geracado de resposta. Além
disso, com o uso do pipeline de RAG é possivel alimentar a LLM com o contexto

relevante para a geracao de uma resposta mais natural (LEWIS et al., 2020).
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Retrieval-Augmented Generation (RAG) é uma arquitetura que combina modelos de
recuperacdo de informacdes (retrieval) com modelos de geracdo de linguagem
(generation), permitindo que sistemas de linguagem acessem informacdes externas
para melhorar a qualidade e precisdo das respostas geradas. A ideia principal € usar
uma base de conhecimento externa para guiar a geracdo de respostas,
proporcionando fatos e dados que complementam o modelo de linguagem.

Formalmente o RAG pode ser descrito como uma combinagdo de dois
componentes principais (LEWIS et al., 2020):

1. Componente de Recuperacao (Retrieval): Este componente recebe uma
consulta g e utiliza um banco de dados de documentos D para recuperar oS

documentos mais relevantes. O processo de recuperacdo pode ser descrito como:

Retrieval(g, D) = {d1, d2, ..., dk}

Onde:
e ( é a consulta (prompt ou entrada de usuario),
e D é o banco de dados ou cole¢do de documentos,
e {d1, d2, ..., dk} é o conjunto de documentos relevantes recuperados pelo

modelo de recuperacdo, com k sendo o numero de documentos retornados.

2. Componente de Geracdo (Generation): ApOs a recuperacdo, o modelo de
linguagem gera uma resposta baseada na entrada original g e nos documentos

recuperados {d1, d2, ..., dk}. O processo de geracao pode ser formalizado como:

p(y | g, d1,d2, ..., dk)

Onde:
e p(y|q,dl, d2, ..., dk) é a probabilidade de gerar a sequéncia y (resposta)

dado a consulta q e os documentos recuperados {d1, d2, ..., dk}.

O modelo RAG pode combinar o Retrieval e o Generation para recuperar 0s
documentos relevantes e, em seguida, condicionar a geragdo do texto nas

informagbes recuperadas. O procedimento completo pode ser expresso
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matematicamente pela decomposicéo em dois passos:

1. Recuperagédo: Escolha de documentos relevantes a partir de uma distribuicdo de

documentos condicionada a consulta q:

p(di | g) « score(q, di)

2. Geracao: Geracao da resposta y, condicionada a consulta g e aos documentos
{d1, d2, ..., dk}:

p(y | a) =2 p(y | q, di) * p(di | q)

Ou seja, a geracédo da resposta y depende de uma soma ponderada das
probabilidades de gerar a resposta com base em cada documento recuperado. Dessa

forma, pode-se resumir matematicamente o RAG como:

- Recuperacéo: Retrieval(q, D) = {d1, d2, ..., dk}
- Geracéo: p(y | q, d1, d2, ..., dk)
- Combinag&o: p(y | q) = Z p(y | q, di) * p(di | q)

Apesar dessas etapas descreverem bem um pipeline de RAG, e ser possivel a
generalizacado para variagcbes do mesmo, diversas propostas de otimizagéo surgiram
para esse pipeline, como pode ser visto na figura 18 (GAO et al., 2024). A maioria das
propostas estdo relacionadas aos dois principais componentes do RAG: retriever e
generator. Alguns trabalhos focam no aperfeicoamento na representacdo do
conhecimento, melhor alinhamento entre query e documentos na base, melhor
alinhamento entre a saida do retriever e a resposta gerada pela LLM. Além destes,
também foram propostos métodos de fine-tuning de LLM considerando o RAG.

Atualmente, um terceiro componente do RAG tem recebendo bastante atencao
e foco na pesquisa: os métodos de integragdo do contexto extraido no RAG. Estes
podem ser dividido em:

e Augmentation Stage: os trés estagios possiveis de incorporacao séo: 1) durante

o pré-treino do modelo LLM como, por exemplo, 0 RETRO (BORGEAUD et al.,

2021); 2) fine-tuning, similar ao pré-treino, mas com foco no fine-tuning; e 3)
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durante inferéncia, que € o caso mais comum, através do modulo de retriever,
em que segmentos de textos sdo buscados em uma base externa de forma a
contextualizar a geracao da resposta.

Augmentation Source: a origem e formato da informacéo utilizada pelo RAG
tem um impacto importante no resultado final, por isso, diferentes tipos sdo
explorados nesses trabalhos como, por exemplo, dado ndo estruturado (texto
nao organizados, videos, audios), dado estruturado (banco de dados SQL,
planilhas Excel) e contetdo gerado por modelos LLM (datasets sintéticos).
Augmentation Process: alguns problemas carecem de mudltiplos passos de
busca de informacdo. Dessa forma, trés métodos sdo mais frequentes na
literatura, sendo eles: 1) interativo, permitindo a execuc¢do do modulo retriever
multiplas vezes (ARORA et al., 2023; BORGEAUD et al., 2021); 2) recursiva,
onde a saida de um retriever guia a chamada do préximo (TRIVEDI et al., 2022;
KIM et al., 2023); ou 3) adaptativa, onde o quando e qual base de conhecimento
sera utilizada pelo retriever é definido de forma dinamico (JIANG et al., 2023;
ASAIl et al., 2023).

Além desses componentes do RAG, uma outra importante classificacdo

apontada por Gao et al. (2024) é a de seus diferentes paradigmas baseados nas

limitacBes de performance, custo e eficiéncia dos mesmos:

Naive RAG: é o processo mais tradicional, apresentado anteriormente, que
segue 0s passos de indexacéo, recuperacdo e geracado. A query do usuario é
utilizada para buscar documentos relevantes que sédo, em seguida, inseridos a
um prompt e enviado ao modelo para geracdo de uma resposta final. Em
didlogos de multiplas interacdes, o historico da conversa pode ser integrado ao
prompt. Essa abordagem apresenta limitacdes como, por exemplo, baixa
precisao e recall durante a fase de recuperacéo de informacdao (retriever), além
de ndo apresentar ferramentas para lidar com a redundancia de informacéao.

Advanced RAG: esse método adiciona dois médulos ao processo anterior: 1) a
Pré-Retriever que tem como objetivo melhorar a qualidade dos documentos
recuperados na fase de retriever, agindo principalmente na query do usuario
ao aplicar técnicas de expansdo de query, parafraseamento, correcao
ortografica, traducdo e outros; e 2) a Pos-Retriever que tem como objetivo a

reducado do ruido que € retornado pelo retriever, gerando um contexto rico pra
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producdo da resposta. Esse processo € realizado por métodos como

reranqueamento dos documentos, sumarizacdo de documentos e prompt e

fusdo de informacdes relevantes em diferentes documentos.

e Modular RAG: é a abordagem mais flexivel, tratando cada sub processo do
RAG como um moédulo que pode ser trocado, adicionado ou retirado do
pipeline, de forma a possibilitar a reconstrucdo dessa abordagem com as
abordagens anteriores. Alguns médulos podem utilizados ser para busca de
informacdo, memoria, fusdo de conhecimento, predicdo, sumarizacdo, e
geracédo, de forma que cada modulo seja especialista em uma tarefa e ainda
possibilita o rearranjo em diferentes pipelines. Por isso, essa abordagem é
considerada flexivel e adaptavel a diferentes cenarios e requisitos.

No entanto, mesmo com a capacidade dos modelos LLMs e a versatilidade que
0 RAG trouxe, algumas limitacfes importantes se mantiveram. A simples pesquisa de
similaridade vetorial pode néo ser suficiente quando o LLM precisa de informacdes de
varios documentos ou mesmo apenas de varios segmentos do mesmo documento
para gerar uma resposta. Por exemplo, dado a pergunta: “Quais dos empregados da
empresa X fundaram suas proprias empresas?”, pode-se quebrar essa tarefa em
duas: 1) “Quem séo os empregados da empresa X?” 2) “Algum deles fundou sua
prépria empresa?” Perguntas como estas necessitam de buscas em diferentes partes
de documentos e em diferentes documentos, também conhecido como multi-hop QA
e ilustrado na figura 11 (MIN et al., 2019; YANG et al., 2018).

Os principais problemas que podem ser encontrados na busca por
similaridades vetoriais que impedem a solugcéo desse tipo de problemas sao: repeticao
de informac¢des nos top K documentos retornados pelo retriever; perda de referéncias
de entidades através dos documentos; e dificuldade em definir a quantidade de
documentos necessarios para uma dada pergunta (LEWIS et al., 2020).

A repeticdo de informagdes nos top K documentos retornados pelo retriever
ocorre em razdo da distancia semantica focar na busca de documentos mais proximos
da pergunta e n&o informac¢des complementares ou que tenha qualquer relacdo direta
com outros documentos. Por exemplo, se um dos empregados da empresa X é mais
presente nos documentos, pode ser que os top K documentos contenham informacgdes
sobre ele e sobre empresas que ele fundou depois, resultando na desconsideracéo
de outros fundadores que aparecem em menor frequéncia nos documentos (LEWIS
et al., 2020).
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A perda de referéncias de entidades através dos documentos € decorrente do
fato de que cada segmento do documento ndo possuir uma relacéo direta ao banco.
Dessa forma, a informacdo sobre uma mesma entidade, nesse caso de alguma
pessoa, pode ser perdida no decorrer do documento devido a forma que ele foi
segmentado. Por exemplo, considerando a existéncia de um documento em que a
primeira pagina cita os empregados de uma empresa X e, em outra parte do
documento, a ocorréncia da informagdo de quais empresas foram fundadas pelos
empregados, essa informagcao ndo pode ser relacionada entre elas durante a busca
gue procura explicitamente a relagdo da pergunta com cada segmento de forma
isolada. Esse problema pode ser reduzido por meio de técnicas de resolucdo de
correferéncia ou por meio da ampliagdo do tamanho dos segmentos (MANNING;
RAGHAVAN; SCHUTZE, 2008; SOON; NG; LIM, 2001). No entanto, estas técnicas
normalmente solucionam somente casos onde as informacfes estdo em um mesmo
documento.

A dificuldade na definicdo da quantidade de documentos necessarios para uma
dada pergunta € considerada um obstaculo em razdo da complexidade variavel de
cada pergunta e também da complexidade das informacfes dispostas na base de
conhecimento. Por vezes, a resposta pode estar contida em um anico paragrafo, mas
em outras situacdes podem ser necessarias varias paginas de um documento para
gque uma resposta completa seja gerada. Vale ressaltar que, o aumento de
documentos retornados pelo retriever, potencialmente aumenta a quantidade de

informacdes irrelevantes para responder a pergunta (NOGUEIRA; CHO, 2019).
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Figura 11. Representacdo de um exemplo em que a pesquisa por similaridade retorna
informacGes duplicadas, enquanto outras informacdes relevantes podem ser
ignoradas em decorréncia de um baixo numero K (trés, neste caso) ou a distancia

semantica que pode ndo ser grande o suficiente para entrar no top K.

Documentos ignorados \

Jodo e Maria fundaram a empresa Y.

Alex criou sua e:l.'hpresa em 2020.

Vetor de
similaridade
top 3

Quais dos empregados da
empresa X fundaram suas
proprias empresas?

/! Documentos retornados

Ana trabalhou na er-ﬁ-presa X por 3 anos.

Alex saiu da em-|;resa X em 2019.

Alex foi empregado da empresa X até
2019 quando saiu e fundou sua propria
empresa W em 2020. ]

Fonte: préprio autor.
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3.5. Agentes Conversacionais Inteligentes (Al Agents)

Com o avanco de modelos de IA, aumento da capacidade de solucionar
problemas diversos de PLN e o aperfeicoamento da capacidade de conversagéao, a
ideia de um sistema inteligente com capacidades humanas se mostrou mais proximo
da realidade. Logo, a evolucdo natural de sistemas de PR €é a adicado da capacidade
para além da resposta as perguntas, criando interacfes de diversas formas e,
promovendo assim, o conceito de agente inteligente conversacional (AIC). Tanto as
pesquisas de IA com foco em agentes (DEEPGRAM, 2024) quanto ferramentas
profissionais para construcdo de agentes cresceram devido as capacidades dos
modelos LLMs (BUBECK et al., 2023).

Teoricamente, um agente inteligente (Al) é uma entidade artificial, com
capacidade de sentir o ambiente, tomar decisOes e realizar a¢des, logo, seus trés
componentes principais podem ser divididos entre: percepcdo, cérebro e acdes. A
figura 12 apresenta um framework simplificado de um agente e a interacao entre seus
componentes principais, sendo eles:

e Percepcédo: € o processo de receber uma entrada do usuario, normalmente
uma pergunta, mas pode ser qualquer tipo de interacdo com o ambiente como,
por exemplo, uma requisicdo http, uma imagem, um audio ou outros.

e Cérebro: local em que ocorre a tomada de decisdes a cada interacdo baseado
na sua memoéria e conhecimentos. Esse modulo contém dois submddulos
principais, memaria e decisor.

o Memoéria: € o moédulo responsavel por armazenar conhecimentos e
experiéncias passadas. A memoéria pode ser dividida em memodria de
curto prazo e memoria de longo prazo. A primeira é responsavel pelas
informacdes da situacdo atual (conversa que estd em curso) e €
normalmente inserida no contexto do agente a cada interagao que ele
realiza com o ambiente. A segunda é responsavel pelo conhecimento
retido por um longo periodo de tempo, normalmente contido em um
banco de dados externo e utilizado um pipeline de RAG para acesso em
tempo real.

o Decisor: é responsavel por tomar decisdes e planejar as ac¢des futuras,
auxiliando na decomposicao da requisicdo em subtarefas e na definicao

das etapas necessarias em para atingir o objetivo. E representado por
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um LLM de propoésito geral que € capaz de receber um prompt com
instrucdes de comportamento, lista de acdes possiveis, personalidade,
lista de ferramentas disponiveis e outros necessarios. O processo de
planejamento pode ser visto como um subprocesso a parte dentro do
decisor, alguns exemplos de técnicas de planejamento sdo Chain of
Thought (WEI et al., 2022) e Tree of Thoughts (YAO et al., 2023; LONG,
2023). Normalmente, este € um modulo separado, mas pode ser
simplificado e integrado ao cérebro do agente.

e Acles: sdo, normalmente, representadas por ferramentas, que sdo modulos
que permitem gque 0 agente reaja e interaja com ao ambiente, seja através da
geracdo de um texto, ou acesso a APIs externas, como por exemplo, wikis,
interpretadores de codigos, bases de terceiros, sistemas de pagamento entre

outros.

Figura 12. Representacao simplificada de um agente inteligente e sua interagéo entre

seus componentes principais.

CEREBRO

ARMAZENAMENTO o XL LN N

MEMORIA CONHECIMENTO :> i \." AN
> . »

BASE DE CONHECIMENTO

(A

Conhecimento explicito estruturado

TOMADA DE DECISAO
RACIOCINIO
MODELOS DE LINGUAGEM PLANEJAMENTO

EM GRANDE ESCALA (LLM)

Conhecimento implicito em
pesos do modelo

Fonte: adaptado de Xi et al. (2023).
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Apesar de grande esforgo para desenvolvimento dos componentes necessarios
para um Al como, por exemplo, a otimizacéo de fine-tuning de LLMs, algoritmos de
busca e aperfeicoamento em tarefas especificas, poucos trabalhos apresentam um
modelo de propdsito geral para servir como base para um Al que seja capaz de atuar
em diversos cenarios e unificar as pesquisas de alguma forma. Contudo,
recentemente alguns trabalhos apresentam propostas para solucionar essa lacuna
gue se tem nos estudos e desenvolvimentos de Als.

No trabalho apresentado por Xi et al. (2023), existe uma tentativa de reducao
nessa lacuna académica que foi inspirada pela definicdo historica de agente e
apresenta um framework conceitual, composto por trés componentes: percepcao,
cérebro e acgBes. A partir disso, séo discutidas as aplicac6es praticas desses agentes
e elucidado o futuro de ambientes multiagentes e as razdes pelos modelos LLM serem
0S componentes principais que possibilitaram a existéncia destes agentes.

Vérios trabalhos recentes apresentam um survey para auxiliar no mapeamento
dessa area de pesquisa por meio de categoriza¢fes e definicbes formais de agentes,
como Guo et al. (2024), que oferece uma discusséo aprofundada sobre os aspectos
essenciais dos sistemas multiagentes baseados em LLMs, incluindo os desafios, os
dominios e ambientes que esses agentes simulam. Outro importante trabalho € o de
Durante et al. (2024) que define um Al como uma classe de sistemas interativos que
podem perceber estimulos visuais, entradas de linguagem e outros dados baseados
no ambiente para produzir agdes significativas e que podem alterar o ambiente. Com
o0 a evolucdo das técnicas de AR, alguns trabalhos como o de Yuan et al. (2023)
apresentam um estudo sobre o progresso de multiagentes cooperativos utilizando AR
em ambientes abertos, aprofundando-se nos métodos de decomposicdo de MARL e
outros conceitos matematicos essenciais para esse ambiente.

Um importante aspecto dessa tecnologia emergente € a seguranca e Chan et
al. (2024) avaliam medidas para aumentar a visibilidade em Al, incluindo
identificadores de agentes, monitoramento em tempo real e analise retrospectiva.
Assim, os autores discutem sobre os desafios e oportunidades para garantir
transparéncia e responsabilidade nas implantacfes de agentes de |A. Atualmente,
ainda existe uma extensa lista de ferramentas disponiveis no mercado que facilitam o
processo de criacdo do agente com foco em diferentes aspectos e customizagao

como, por exemplo Langchain, Llammalndex, OpenAgents, crewAl, AutoGPT e
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outras. Isso tem difundido e popularizado ainda mais o uso de Al como ferramentas
do cotidiano das pessoas.

Os Al apresentam beneficios ndo somente a nivel de usuério final, mas também
em nivel gerencial, suporte administrativo, acompanhamento de pés-vendas e outros.
Isso € decorrente dos Al aprimorarem a eficiéncia e produtividade ao lidar com
solicitacdes complexas sem a necessidade de um agente humano, permitindo que as
equipes de suporte se concentrem em trabalhos mais significativos. Os Als coletam
informacgdes, organizam o backlog de tickets e enviam automaticamente pesquisas de
CSAT, reduzindo o trabalho manual dos agentes humanos. Além disso, os Als
oferecem suporte sem interrupcdes, garantindo que os clientes sempre tenham
assisténcia, o que pode impactar na satisfacéo e fidelidade aos servi¢cos que utilizam
Als. A partir da integragéo aos sistemas de backend, os Als utilizam os dados dos
clientes para personalizar respostas e enviam detalhes importantes aos agentes
humanos para que eles possam tomar as melhores decisdes. Além disso, eles podem
analisar conversas para identificar tendéncias e areas de melhoria nas operacdes de
suporte, sugerindo automacfes para atender proativamente as necessidades dos
clientes. Ao possibilitarem essas tarefas descritas, sdo capazes de reduzir os custos
operacionais associados ao solucionar as solicitacdes de forma independente do
agente humano, permitindo que as empresas invistam recursos em outras areas
estratégicas.

Casos notaveis de agentes baseados em LLMs existentes no mercado incluem
uma variedade de aplicacdes em diferentes setores. Ma et al. (2023) analisam a
eficacia de agentes conversacionais para o suporte ao bem-estar mental, descobrindo
que esses agentes podem ajudar a lidar com ansiedades, mas também podem
produzir contetdo prejudicial. Horton (2023) explora comportamentos econémicos
humanos em cenarios simulados usando agentes com dotacdo, preferéncias e
personalidades. Generative Agents (PARK et al., 2023) e AgentSims (LIN et al., 2023)
visam simular a vida diaria em uma cidade virtual por meio da construcao de multiplos
agentes. Blind Judgement (HAMILTON, 2023) emprega varios modelos de linguagem
para simular processos de tomada de decisdo de juizes, prevendo decisbes da
Suprema Corte com precisao superior ao acaso. Ziems et al. (2023) apresentam
agentes que auxiliam pesquisadores na geracao de resumos, roteiros e extracao de
palavras-chave. ChemCrow (BRAN et al., 2023) é um agente de quimica LLM que

utiliza bancos de dados quimicos para planejar e executar autonomamente a sintese
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de repelente de insetos, trés organocatalisadores e a descoberta orientada de um
novo cromoforo. Boiko et al. (2023) combinam multiplos LLMs para automatizar o
design, planejamento e execucao de experimentos cientificos. Math Agents assistem
pesquisadores em explorar, descobrir, resolver e provar problemas matematicos.
EduChat (DAN et al., 2023) e CodeHelp (LIFFITON et al., 2023) sdo exemplos
notaveis de agentes LLM destinados a educacdo. Mehta et al. (2023) propdem um
framework interativo que permite a arquitetos humanos interagir com agentes de 1A
para construir estruturas em um ambiente de simulagdo 3D. ChatDev (QIAN et al.,
2023), ToolLLM (QUIN et al., 2023) e MetaGPT (HONG et al., 2023) mostram potencial
para automatizar codificacdo, depuracdo, testes e auxiliar em outras tarefas de
engenharia de software. D-Bot (ZHOU; LI; LIU, 2023) é um administrador de banco de
dados baseado em LLM que adquire continuamente experiéncia em manutencao de
banco de dados e oferece diagndsticos e conselhos de otimizacdo. IELLM
(OGUNDARE; MADASU; WIGGINGS, 2023) aplica LLMs para desafios na industria
de dleo e gas. Dasgupta et al. (2023) apresentam um sistema de agentes unificado
para raciocinio incorporado e planejamento de tarefas. Finalmente, o OS-Copilot (WU
et al., 2024) é um framework para construir agentes generalistas capazes de interagir
com elementos abrangentes de um sistema operacional, incluindo a web, terminais

de cédigo, arquivos, multimidia e varias aplicacdes de terceiros.

3.6 Avaliacao de Pergunta e Resposta, Retrieval-Augmented Generation (RAG)

e Agentes Inteligentes

Existem diversas métricas de avaliacdo de tarefas em PLN como, por exemplo,
as tradicionais métricas de similaridade Iéxicas como, por exemplo, o BLEU (BiLingual
Evaluation Understudy) (PAPINENI et al., 2002) que € métrica utilizada para avaliar a
qualidade das traducfes automaticas atraves da medida da sobreposi¢cao entre os n-
gramas da string prevista e a esperada; o ROUGE (Recall-Oriented Understudy for
Gisting Evaluation) que utiliza a sobreposi¢cédo de n-grams (ROUGE-N) (LIN; HOVY,
2003) ou sobreposicéo de sequéncias mais longa (ROUGE-L) (LIN; OCH, 2004); e o
METEOR (BANERJEE; LAVIE, 2005) que aborda a mesma tarefa, mas visa melhorar
o BLEU ao utilizar uma média harmonica ponderada de precision e recall da

sobreposicao dos uni-grams.
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Porém, a validacdo de sistemas de conversacionais pode ser um grande
desafio, visto que além de avaliar a qualidade do pipeline como um todo (ponta a
ponta), € importante avaliar os médulos individualmente, pois dependendo do médulo
que estd com desempenho baixo, as decisdes sdo diferentes. Por exemplo, se o
retriever esta com desempenho baixo, talvez seja necessario realizar um ajuste fino
no dominio dos dados ou alterar a representacdo das informacdes. Mas se € o
generator que esta apresentando desempenho baixo, talvez a qualidade do contexto
retornado da base de conhecimento ndo esteja adequada ou pode ser necessario a
adicdo de informacdes ao contexto como, por exemplo, qual € a relacdes entre
diferentes documentos.

Os datasets de PR podem apresentar perguntas com uma Unica resposta
correta ou multiplas, assim como alguns datasets apresentam a opcdo de nao ter
resposta com o valor “None”. Atualmente, existem diversos datasets de PR, de
dominios de conhecimento especificos e gerais com diferentes propostas de
complexidade como, por exemplo, respostas curtas, respostas longas e entidades
(KWIATKOWSKI et al., 2019).

A partir disso, a avaliacdo pode ser feita de duas formas: dominio aberto ou
dominio fechado. Avaliacdo de dominio fechado oferece um resultado mais confiavel,
mas necessita que o0 conjunto com a resposta seja extraido do texto de referéncia, ou
contexto, além dos indices de inicio e fim de onde foi extraida a resposta. Assim, é
possivel comparar se a resposta foi extraida de onde foi anotado, assim como do
documento esperado. Apesar da confiabilidade no resultado, a subjetividade da tarefa
pode julgar como “errado” respostas que poderiam ser consideradas como corretas
por um ser humano. Por outro lado, a avaliacdo em dominio aberto permite que
apenas a string de saida ou até partes dela sejam comparadas com a string esperada,
ou seja, mesmo gue a string tenha sido extraida de diferentes locais e documentos da
anotacado, o que é relevante € a sobreposicéo de strings. Isto permite uma avaliacdo
menos restritiva e é indicada quando se sabe que uma resposta pode ser encontrada
em diferentes partes da base (CHEN et al., 2017; VOORHEES; TICE, 2000).

Quando se deseja avaliar o retriever, tem-se que se observar o objetivo dele
em retornar candidatos a respostas. Logo, deve ser definido uma quantidade de
candidatos a ser considerado na avaliacdo, normalmente chamado de topK, onde K é
a quantidade de candidatos e é avaliado se a resposta esperada esta dentre esses

candidatos. Dessa forma, utiliza-se a métrica Recall para medir quantas vezes o
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documento com a resposta correta estava entre os documentos recuperados. O valor
do Recall para pergunta € binario (contém a resposta ou ndo contem), mas em um
dataset com as perguntas o recall retornara um valor entre 0 e 1 que mede a
porcentagem de vezes em que 0 retriever retornou a resposta entre os candidatos.
Porém, as vezes é desejado medir o quao alto na lista de candidatos o documento
com a resposta correta se encontra e para isso se utiliza a métrica mean reciprocal
rank (MRR). Para isto, utiliza-se o score que o retriever retorna, normalmente a
distancia cosseno entre a pergunta e o documento (POWERS, 2020).

Se o0 objetivo € avaliar o reader, entdo € necessario saber o quanto a resposta
retornada é semelhante a resposta esperada, que € o mesmo objetivo do pipeline todo
e, por isso, as métricas aplicadas no reader podem ser utilizadas também para avaliar
o pipeline completo. Uma das métricas mais utilizadas é a EM e que mede a proporcao
de documentos em que a resposta prevista € idéntica a resposta correta. Por outro
lado, a métrica F1 € menos punitiva, pois ela mede a sobreposicéo de palavras entre
a resposta esperada e a resposta prevista. Dessa forma, o exemplo anterior resultara
em uma validagéo préxima de 100% (RAJPURKAR et al., 2016).

Apesar do F1 permitir a avaliacdo do quanto uma resposta é semelhante a
outra, isso acontece a nivel |éxico e, por isso, ndo resolve o caso onde duas respostas
escritas diferentes possuem o mesmo significado, ou seja, semanticamente sao
similares. Por exemplo, o trecho “cem reais” e o trecho “R$100,00” ndo tem nenhuma
palavra ou caractere igual, mas semanticamente sdo idénticos. Para resolver este
problema é proposto a utilizacdo de uma métrica chamada Semantic Answer Similarity
(SAS) que utiliza uma arquitetura Transformer estruturada como um cross-encoder
para avaliar a semantica entre a resposta esperada e a resposta prevista (RISCH et
al., 2021).

Com o aumento da complexidade dos sistemas baseados em RAG, cuja
arquitetura apresenta diversas dimensfes e cada maodulo interfere no resultado de
outros, faz-se necessario avaliar cada modulo de forma independente, mas também
de forma conjunta. Assim, fazem-se necessarias técnicas mais apropriadas como, por
exemplo, o Automated Evaluation of Retrieval Augmented Generation (RAGAS) (ES
et al., 2023), um método para avaliacdo de RAG que nao utiliza referéncias (figura
13). Ao considerar que sistemas RAG sao formados por um modulo de recuperacao
de informacao e um moédulo de geragcédo baseado em LLMs, sdo apresentados quatro

métricas, duas para cada médulo, sendo elas:
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Fidelidade (faithfulness): métrica que avalia a geracdo. Essa métrica mede a
consisténcia factual da resposta gerada em relagcdo ao contexto determinado.
Ela é calculada a partir da resposta e do contexto recuperado. A resposta €
dimensionada para o intervalo (0,1): quanto maior, melhor é o resultado.
Quanto mais afirmacdes realizadas na resposta puderem ser inferidas a partir
do contexto dado, maior a fidelidade da resposta.

Relevancia da resposta (answer relevancy): métrica que avalia o resultado da
geracdo. Essa métrica se concentra em avaliar quao pertinente é a resposta
gerada em relacdo a query fornecido. Respostas incompletas ou que
contenham informacdes redundantes recebem pontuacdes mais baixas,
engquanto pontuacfes mais altas indicam maior relevancia. Essa métrica &
calculada utilizando a query, a resposta gerada e o contexto, que pode ser o
resultado do retriever ou simulado para manter consistente.

Recuperacédo de contexto (context recall): essa métrica é aplicada no mdédulo
de recuperacao de informacao (retriever) e avalia o grau de alinhamento entre
0 contexto recuperado e a resposta esperada, considerada como a ground
truth. Essa medida € calculada com base na resposta esperada e no contexto
recuperado, variando entre 0 e 1, em que valores mais altos indicam um
desempenho melhor. Cada fato presente na resposta esperada € analisado
para determinar se pode ser atribuida ao contexto recuperado ou ndo. Em um
cenario ideal, todos os fatos da resposta devem ser atribuiveis ao contexto
recuperado.

Precisdo do contexto (context precision): métrica aplicada na recuperacédo de
informacéo (retriever) e que avalia se todos os itens relevantes presentes nos
contextos fornecido (ground truth) estéo classificados em posi¢cdes mais altas
ou ndo. Para cada segmento do contexto obtido, determina se ele € pertinente
ou irrelevante para encontrar a resposta correta a pergunta proposta.
Idealmente, todos os fragmentos relevantes devem aparecer nas primeiras
posicdes do retriever. Essa métrica é calculada utilizando a query, o ground
truth e o contexto, com valores variando entre O e 1, onde pontuagdes mais

altas indicam melhor preciséo.
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Figura 13. Representacdo das métricas contidas na Automated Evaluation of
Retrieval Augmented (RAGAS).

Relevancia da resposta: a resposta é Util para responder a pergunta?

Recuperagdo: os documentos s3o relevantes para a pergunta?

PERGUNTA | — — | |Documentos | .| coNTEXTO | — | RESPOSTA | —— REFERENCIADA
relevantes ! | RESPOSTA

Precisdo da resposta: a
resposta corresponde a

BUSCA . ) verdadeira resposta a
] Alucinagao: a resposta esta nos documentos? pergunta?

Documentos

Fonte: adaptado de ES et al. (2023).

Uma das vantagens dessas métricas € que ndo sdo necessarias referéncias,
pois sdo métricas que utilizam a semantica e o entendimento do modelo LLM para
julgar a qualidade dos resultados, mostrando mais uma aplicagéo da integragéo do
modelo LLM no processo de desenvolvimento desse tipo de aplicacao.

Além dessas métricas, pode-se citar algumas outras importantes adicdes a
essas, como a relevancia contextual (contextual relevancy) que é aplicada a
informacgéo recuperada (retriever) e avalia o quéo relevante essas informacgdes sao
para a dada query e a corretude da resposta (answer correctness) para a geracao da
resposta. Essa métrica mede a precisao da resposta gerada em comparacao com a
resposta esperada. Uma pontuacdo mais alta (proxima de 1) indica uma maior
concordancia entre a resposta gerada e a esperada, sinalizando uma melhor
corretude. Assim como as anteriores, essas métricas podem utilizar métodos
estéaticos, como distancia cosseno e também um modelo LLM como juiz. Uma das
vantagens do uso de LLM nessas avaliagcbes € a capacidade de explicar a nota
atribuida a cada amostra, permitindo uma maior clareza nos resultados e agcdo mais
assertiva diante dos resultados (inspirado em métricas apresentadas na ferramenta
RAGAS. Disponivel em:
<https://docs.ragas.io/en/stable/concepts/metrics/index.html>).

Aléem dessas seis métricas apresentadas, existem outras mais especificas,

como, por exemplo, para quantificar inofensividade, nocividade, alucinagao,
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enviesamento, precisdo, capacidade de sumarizacédo, retencdo de conhecimento
(uma métrica experimental focada na capacidade conversacional) (ferramenta
disponivel em: <https://docs.confident-ai.com/docs/metrics-knowledge-retention>) e
outros. Porém, estas ndo serdo aprofundadas nesse trabalho por serem especificas
para moédulos, de forma que as seis citadas anteriormente sdo mais focadas nas
interacbes e impactos dos dois principais modulos do RAG, que é o pipeline
responsavel pela interagdo do agente com a memoria e que permite avaliar o impacto
do grafo de forma mais direta.

Os datasets utilizados para validacdo de RAG sdo variados e a escolha
depende do objetivo: alguns sdo focados em respostas curtas, outro longas,
multietapas ou, ainda, multidocumentos. Alguns dos datasets que podem ser
utilizados para avaliacdo de RAG séo:

e SQUAD (Stanford Question Answering Dataset): Um dos datasets mais
populares para PR em que as respostas sao trechos de textos do conjunto de
dados fornecido, além de n&o exigir multihop (RAJPURKAR et al., 2016).

e MS MARCO (Microsoft Machine Reading Comprehension): dataset popular
criado pela Microsoft contendo perguntas reais feitas por usuarios do Bing e
que possui respostas baseadas em um Unico paragrafo (BAJAJ et al., 2016).

e HotpotQA: criado especificamente para perguntas multihop. Cada pergunta
exige a combinacdo de informacfes de multiplos documentos para chegar a
resposta correta (YANG et al., 2018).

e TriviaQA: contem perguntas triviais extraidas de diferentes fontes. Embora ndo
seja exclusivamente para perguntas multihop, contém perguntas baseadas em
multiplos documentos (JOSHI et al., 2017).

e ComplexWebQuestions: um dataset que é uma extensdo do WebQuestions,
contendo perguntas mais complexas que requerem a combinagdo de
informacgdes de diferentes documentos da web (TALMOR; BERANT, 2018).

e Natural Questions: desenvolvido pelo Google e inclui perguntas reais do
Google Search. Toda pergunta possui uma versao de resposta curta e longa e
pode ser utilizado multihop por possuir perguntas que exigem a combinacéo de
informacgdes de multiplos documentos (KWIATKOWSKI et al., 2019).

¢ RAGBench: Um dataset construido especificamente para benchmark de RAG,

contendo 100 mil exemplos. Ele abrange cinco dominios especificos de
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diferentes industrias e varios tipos de tarefas de RAG. Exemplos do RAGBench
sao provenientes de corpora da industria, como manuais de usuario, tornando-
o particularmente relevante para aplicagbes industriais (FRIEL; BELYI;
SANYAL, 2024).

Para avaliar um AIC com RAG, muitos dos datasets mencionados

anteriormente sdo relevantes e podem ser utilizados, mas € importante considerar a

natureza interativa das conversas. Datasets como HotpotQA, TriviaQA e Natural

Questions podem ser transformados para o formato de dialogo, criando multiplos

turnos de perguntas e respostas baseados no conteddo dos documentos. Porém,

alguns datasets sdo especialmente adequados para avaliacdo de AIC como, por

exemplo:

Question Answering in Context (QUAC) é um dataset projetado para modelar
didlogos de perguntas e respostas, onde cada resposta deve levar em conta o
contexto das perguntas anteriores. Isso € ideal para avaliar AIC que precisam
entender e manter o contexto.

Conversational Question Answering (CoQA) é um dataset que possui o formato
de didlogo. Ele inclui uma série de perguntas relacionadas a um determinado
texto, simulando uma conversa natural.

Doc2Dial é um dataset que se concentra em didlogos que séo baseados em
documentos e em que 0 agente precisa fornecer respostas consultando
documentos especificos, simulando um cenario de atendimento ao cliente,
ideal para Al que utilizam RAG.

Dialogue Natural Language Inference (DNLI) tem como foco a inferéncia no
contexto de dialogos naturais, onde 0 agente precisa inferir respostas corretas

baseadas em multiplos turnos de conversacao.
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4 GRAFO DE CONHECIMENTO

O grafo de conhecimento (GC) é uma representacdo estruturada de
informacBes que representa entidades do mundo real, como pessoas, lugares e
objetos, e as relacdes entre elas. Ao contrario de bases de dados vetoriais utilizadas
em sistemas de recuperacéo de conhecimento (LEWIS et al., 2020), os GCs oferecem
uma representagdo simbodlica estruturada, conectando conceitos como noés
interligados em uma rede. Esses nds representam entidades, enquanto as arestas
capturam as conexdes entre elas. A flexibilidade dos GCs permite a inclusdo de novos
dados, rotulos e relagbes a medida que a base de conhecimento evolui, refletindo
melhor a complexidade do mundo real (Kejriwal; Knoblock; Szekely, 2021). Uma das
principais vantagens do grafo de conhecimento estd em sua capacidade de integrar
diversas fontes de dados, permitindo que as maquinas infiram informacdes que ndo
estdo explicitamente declaradas, algo essencial para aplicacdes como assistentes
virtuais, sistemas de recomendacé&o, e motores de busca avancados (HOGAN et al.,
2021).

4.1 Grafo de conhecimento para codificacdo do conhecimento

Apesar das diferentes apari¢gdes do termo “grafo de conhecimento” na histéria
e a inexisténcia de uma definicdo formal, pode-se considerar um grafo de
conhecimento como um grafo de dados destinado a acumular e transmitir
conhecimento do mundo real, cujos nés representam entidades de interesse,
normalmente objetos do mundo real, como lugares e pessoas e as arestas
representam a relacées entre essas entidades. Essas relacfes entre nds podem, ou
nao, ser direcionais. A palavra “conhecimento” nesse caso se refere a algo que é
conhecido, seja advindo de uma fonte externa ou inferido por algum modelo. Dessa
forma, os GCs fornecem uma abstracdo concisa e intuitiva para uma variedade de
dominios. Além disso, um GC é dinamico, ou seja, pode fornecer novas inferéncias e
se remodelar com a adicado de novos dados ao longo do tempo e também pode ser
heterogéneo, sendo capaz armazenar e relacionar diferentes tipos de informacdes.

Historicamente, pode-se separar a 0 GC em dois momentos, antes e depois do

anuncio do Google Knowledge Graph em 2012. Antes desse momento 0s primeiros



57

relatos de grafo de conhecimento, relevantes para area, foram na década de 70,
utilizados principalmente para estudar comportamento dentro do ensino e modelando
dependéncias de conhecimento entre alunos (SCHNEIDER, 1972; MARCHI,
MIGUEL, 1974).

Durante os anos 80 alguns trabalhos aplicaram GC no dominio médico,
sociologico, meteorologico (RADA, 1986; BAKKER, 1987; STOKMAN; DE VRIES,
1988). Neste momento algumas outras percepcdes e definicdbes de grafos foram
surgindo, inclusive a primeira nogdo mais clara de os nos do grafo serem entidades e
arestas serem relacdes (SRIKANT; JARKE, 1989).

Nos anos 90, varias novas definicdes de GC surgiram, incorporando o conceito
de relacdo direcional, relagcbes com pesos, limitacdo do grafo ndo poder ser ciclico,
entre outras. Nesse momento, eles foram utilizados também para gerar redes neurais
para selecionar hipéteses a partir de observacfes de entrada (DIENG et al., 1992) e
houve a utilizacdo da logica Bayesiana para construcdo do GC (SHIMONY;
DOMSHLAK; SANTOS, 1997).

O inicio dos anos 00 foi marcado pela utilizacdo de GC para andlise de fluxo de
processos e conhecimento (JIANG; MA, 2002). Ja no final dos anos 00, foram
apresentados grafos de conhecimento para ferramentas de busca (KANESCI et al.,
2008; ELBASSUONI et al., 2009) e mapeamento wikis (COURSEY; MIHALCEA,
2009). Até 2012, os trabalhos consideravam grafos pequenos quando comparados
aos atuais, provavelmente pela limitacdo computacional da época. Outra grande
diferenca é o conceito da relacéo, que definia uma dependéncia ou causalidade entre

nos. Por exemplo, na relagao “x—=>y”, “x” era considerado um pré-requisito para “y” ou
que “X” levava a “y”.

Em 2012, foi anunciado o Google Knowledge Graph (SINGHAL, 2012) como
uma ferramenta capaz de entender o mundo real e mapear a relacao entre entidades.
Foram apresentadas varias possibilidades de aplicacbes, gerando assim, um
momentum nas pesquisas académicas, fortalecendo o uso do termo GC como se
utiliza hoje.

A maioria das definigcbes foca em como o GC define a representacdo semantica
da informacg&o ou através de caracteristicas essenciais. Dentre as definicdes mais
importantes, esta a de Paulheim (2016), que define quatro critérios para definir um
grafo de conhecimento; Ehrlinger e Wol3 (2016) que analisaram varias definicbes

existentes e propuseram uma definicdo que enfatiza o motor de inferéncia dos grafos
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de conhecimento: “um grafo de conhecimento adquire e integra informacdes em uma
ontologia e aplica um motor de inferéncia para derivar novos conhecimentos” que
propuseram uma definicAo de grafo multirrelacional como sendo: “um grafo de
conhecimento € um grafo multirrelacional composto por entidades e rela¢des, que séo
considerados nos e diferentes tipos de arestas, respectivamente” (WANG et al., 2017).

Um grafo de conhecimento pode ser definido matematicamente como um grafo
dirigido rotulado, ou multigrafo, formalizado como um par G = (V, E), onde V é o
conjunto de vértices (ou nos), que representam as entidades ou conceitos, EEVXRxV
€ 0 conjunto de arestas (ou arcos), onde R € um conjunto de rétulos que descrevem
os tipos de relacdes. Cada aresta (vi,r,vj) € E conecta dois vértices vi, vj € V e &
rotulada com uma relacéo \( r \in R\), descrevendo a natureza da conexao entre vi e
Vj.

Os vértices V representam entidades como objetos, pessoas ou conceitos, e
podem ter atributos ou propriedades associadas que qualificam cada entidade. As
arestas E representam as relacdes dirigidas entre os vértices. Cada aresta € uma tripla
(vi,r,vj), onde vi é a entidade de origem (sujeito), vj é a entidade de destino (objeto), e
r € R é o rétulo que especifica a relagédo entre vi e vj (predicado). Os rétulos R formam
0 conjunto de tipos de relacBes que conectam as entidades, podendo incluir relacées
como "é amigo de", "escreveu" ou "parte de", entre outras.

Além disso, grafos de conhecimento frequentemente incluem ontologias ou
esquemas que especificam regras e restricbes sobre como as entidades e relacbes
podem ser organizadas, garantindo a semantica do grafo. Assim, matematicamente,
pode-se considerar um grafo de conhecimento como uma extensdo de um grafo
orientado, onde as arestas séo rotuladas, as entidades (n6s) contém propriedades e
metadados adicionais, e as rela¢des sdo potencialmente complexas e multilaterais.

Enguanto de um lado tem-se esse histérico de definicdes académicas, do outro
lado as grandes empresas tentavam criar uma definicdo mais comercial para grafo de
conhecimento e, junto ao Google, IBM, Facebook, eBay e Microsoft (NOY et al., 2019)
publicaram uma definigcdo, que se tornou consenso entre essas empresas, que diz que
um GC descreve objetos de interesse e conexdes entre eles. Muitas implementacgdes
praticas impdem restricdes aos links em GC definindo um esquema ou ontologia. GC
e estruturas semelhantes geralmente fornecem um substrato compartilhado de
conhecimento dentro de uma organizacéo, permitindo que diferentes produtos e

aplicativos utilizem vocabulario semelhante e reutilizem definicbes e descricbes
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criadas por outros. Além disso, eles geralmente fornecem uma representacéo formal
compacta que os desenvolvedores podem usar para inferir novos fatos e construir o
conhecimento.

Atualmente, podem ser encontrados GC OpenSource construidos utilizando
bases de conhecimento de dominio gera como, por exemplo, DBpedia (LEHMANN et
al., 2015), Freebase (BOLLACKER et al., 2007), Wikidata, YAGO (VRANDECIC;
KROTZSCH, 2014), KBPedia (FRANCIS et al., 2018), que séo focados em fatos e
CommonsenseQA (TALMOR et al., 2018) e OpenBookQA (MIHAYLOV et al., 2018)
que sao focados em senso comum. Em alguns casos existem GC de dominio
especifico construido em bases de conhecimento aberta como, por exemplo, midia
(RAIMOND et al., 2014), geografia (STADLER et al., 2012), turismo (MATURANA et
al., 2018) e ciéncia (CALLAHAN et al., 2013). Porém, muitas empresas disponibilizam
GC em versfes enterprise, em forma de buscadores (Google, Bing), e-commerces
(Amazon, Airbnb, Ebay), redes sociais (Linkedin, Facebook, Instagram, Pinterest) e
outros. A figura 14 ilustra um exemplo de grafo de conhecimento.

Figura 14. Exemplo de grafo de conhecimento.

01 JANEIRO 1984

Legenda: o diagrama apresenta as relages (arestas) entre varias entidades (nés), como pessoas,
lugares e objetos.

Fonte: adaptado de: <https://aws.amazon.com/neptune/knowledge-graphs-on-aws/>. Acesso em: 13
junho. 2024.

A vantagem fundamental de representar dados em formato de grafo € que eles

modelam o mundo como objetos que tém propriedades e relacionamentos com outros
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objetos, fornecendo o contexto para os dados através dessa correlacéo entre todos
os dados. Dessa forma, o formato do grafo € considerado o mais proximo da forma
como o0s seres humanos percebem o mundo quando comparados a técnicas que
representam o conhecimento em vetores numericos. I1sso possibilita uma redugéo no
custo da curadoria de banco de dados, assim como possibilita 0 avanco na direcdo ao
entendimento das decisdes dos modelos de AM.

Se comparado a estrutura textual, a estrutura do grafo proporciona uma visao
mais completa das conexdes entre os documentos, ao invés da visdo localizada e
isolada, como pode ser observado na figura 15. As dependéncias entre entidades séo
diretamente capturadas pelas arestas rotuladas com o tipo de relacdo. Além disso, as
buscas podem ser realizadas através de diversas conexdes, alcancando conjuntos de
documentos antes improvaveis com busca de texto ou embedding. NOs que possuem
alta importancia na base de conhecimento pode ser utilizados como ponto de entrada
para subgrafos que possuem conhecimentos especifico, reduzindo a necessidade de
busca completa e tornando a busca mais escalavel. Os dados estruturados em grafos,
em sua maioria, ndo necessitam de uma estrutura hierarquica (como JSON e XML) e,
por isso, podem facilmente modelar relacdes ciclicas. O fato de a estrutura ser um
grafo possibilita a aplicacdo de varias técnicas de processamento em grafos
desenvolvidas durante décadas de estudo dessa estrutura, principalmente analises
estatisticas que por si s6 ja geram valor como, por exemplo, analise de melhor
caminho, andlise de né mais influente, grau de conectividade de um né, PageRank e
deteccdo de comunidades (BRIN; PAGE, 1998).

Essas andlises podem ser realizadas utilizando as linguagens para consulta
em grafos que, ao contrario de outros modelos NoSQL, suportam ndo apenas
operadores relacionais padrao (juncdes, unides, projecées e outros), mas também
operadores de navegacao. Além disso, é possivel aplicar ontologias (HITZLER et al.,
2012; MUNGAL et al., 2012) e regras (HORROCKS et al., 2004; KIFER; BOLEY, 2013)
para definir e descobrir novas relaces dentro do grafo, consequentemente permitindo
a descoberta de conhecimento. Entre as varias linguagens de consulta em GC estao
SPARQL para graficos Resource Description Framework (RDF) (HARRIS;
SEABORNE; PRUD'OMMEAUX, 2013), Cypher (FRANCIS et al., 2018), Gremlin
(RODRIGUEZ, 2015) e G-CORE (ANGLES et al.,, 2017) para consultar property
graphs.
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Figura 15. Representacdo de um exemplo de um documento segmentado e
transformado em um grafo de conhecimento.

________________________________________________

’ A ’ Grafo de conhecimento que representa o .
Segmentos de documentos ' ! conhecimento contido no documento \

Jodo e Maria fundaram a empresa Y trabalhou trabalhou

Alex criou sua empresa em 2020.

o
=3
o
=
[=}
c

CONSTRUGAQ DO
GRAFO DE
CONHECIMENTO

Ana trabalhou na er.ﬁ-presa X por 3 anes.

fundou

Alex saiu da em.[;-resa X em 2019.

Alex foi empregado da empresa X até 2019
quando saiu e fundou sua propria empresa W
em 2020.

Fonte: préprio autor.

No GC fatos explicitos sdo diretamente capturados como nds e arestas,
preservando detalhes importantes em vez de serem condensados em vetores. As
entidades contém atributos ricos, como descri¢gdes, labels e metadados que fornecem
contexto crucial. A estrutura do grafo modela conexdes do mundo real entre entidades,
capturando regras, hierarquias e cronologias. Consultas podem percorrer
relacionamentos para conectar fatos de fontes diversas, permitindo respostas que
requerem inferéncia em mudltiplas etapas. A resolucdo de entidades vincula
referéncias ao mesmo objeto do mundo real, facilitando uma andlise coletiva. A
topologia do grafo fornece transparéncia sobre a relevancia de certos fatos com base
em suas conexodes. Além disso, atributos do usuario, contexto e interacdes historicas
sdo capturados para ajustar os resultados, possibilitando personalizacdo. Esses
componentes sdo fundamentais para sistemas que buscam fornecer respostas
precisas e contextualmente relevantes, permitindo uma melhor compreensdo e
utilizagéo das informagdes. Ao preservar detalhes explicitos e fornecer uma estrutura

transparente para o raciocinio, € possivel construir solugcbes mais robustas e
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adaptadas as necessidades individuais dos usuarios. Além disso, a flexibilidade do
grafo permite que ele cresca com o tempo, representando a evolucdo do
conhecimento do negécio (HOGAN et al., 2021).

Os GC oferecem vantagens significativas, e tém servido por muito tempo como
base de numerosos produtos e aplicacdes intensivas em conhecimento (YANG et al.,
2023; KERTKEIDKACHORN et al., 2023; XU et al., 2019), mas também apresentam
limitacbes como, por exemplo, a complexidade na implementagdo e manutengao,
desafios de escalabilidade, dependéncia da qualidade dos dados e dificuldade em
resolver ambiguidades e inconsisténcias. As técnicas tradicionais para a construcao
de um GC geralmente envolvem o uso de diversos modelos especializados, o0 que
requer mao de obra qualificada e, consequentemente, resulta em altos custos. Por
outro lado, os modelos de linguagem de grande escala (LLMs) possuem uma alta
capacidade de generalizacdo, mas enfrentam dificuldades no acesso a informacéo.
Nesse contexto, 0s GCs e LLMs podem apresentar melhores resultados se utilizados
de forma complementar: os GCs aprimoram os LLMs ao fornecer conhecimento
externo, interoperabilidade e representacdo de conhecimento factual e explicito,
enquanto os LLMs podem ser utilizados para gerar novos fatos e representar
conhecimento implicito (PAN et al., 2024). A Figura 16 ilustra as vantagens e

desvantagens de cada uma dessas técnicas.
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Figura 16. Comparacdo entre as vantagens e desvantagens dos grafos de
conhecimento (KG) e dos modelos de linguagem em grande escala (LLM).

Modelos de linguagem em
grande escala (LLM)

VANTAGENS: 4 3
- Conhecimento estrutural
- Preciséo

- Deciséo I
- Interoperabilidade

- Conhecimento especifico de dominio
- Conhecimento em evolucéo

VANTAGENS:

- Conhecimento geral

- Processamento de linguagem
- Generalizabilidade

- /
(I:)ESVANTAGENS: h
DESVANTAGENS: - Conhecimento implicito
- Incompletude - Alucinagao
- Falta de compreenséo da linguagem - Indecis&o
- Fatos néo vistos - Caixa preta
- Falta de conhecimento especifico de
dominio
o J

Fonte: adaptado de Pan et al. (2024).

4.2 Construcgao do grafo de conhecimento

Nessa sessdo sera aprofundado os conhecimentos sobre as técnicas e
métodos necessarios para a construcdo de um GC. Os componentes principais dessa
construcdo podem ser resumidos em: pré-processamento, extracdo de entidade,
vinculagcdo de entidade ou desambiguacdo de entidades, extracdo de relacéo e
montagem do grafo.

Para entendimento deste processo, sdo importantes algumas definicdes sobre
grafos e sobre como € possivel abstrair dados através deles. A primeira decisao ao
se construir um grafo é qual o modelo de representacao sera utilizado, sendo as mais
empregadas:

e Directed edge-labelled graphs: esse modelo descreve um grafo como sendo
um conjunto de nés e um conjunto de arestas entre 0os nds. Quando o grafo
representa um GC, os nés sdo entidades e as arestas a relacdo entre os nés. A
principal ferramenta que utiliza esse modelo é o RDF (WISEMAN; RUSH;
SHIEBER, 2016), recomendado pela W3C. O modelo RDF define diferentes
tipos de nos, incluindo identificadores de Internationalized Resource Identifiers
(IRIs) (BRICKLEY; GUHA, 2014) que permitem a identificacdo global de
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entidades na web. Isto permite a representacdo de strings e outros tipos de
variaveis (inteiros, datas e outros), e n6s em branco que sdo andénimos aos
quais néo foi atribuido um identificador.

e Property graphs: esse modelo permite que um conjunto de pares de
propriedade-valor e um rétulo sejam associados a nés e arestas. O grafo de
propriedade foi proposto para oferecer flexibilidade adicional ao modelar dados
como um grafo (ABADI et al.,, 2015). As ferramentas de banco de dados
baseadas em grafos mais populares utilizam esse modelo como, por exemplo,
o Neo4j. Uma vantagem é que esse modelo permite a traducéo para directed
edge-labelled graphs sem perda de informacgéo. Dessa forma, o directed edge-
labelled graphs apresenta um modelo minimo para o grafo, enquanto os
property graphs oferecem um modelo mais flexivel.

e Web Ontology Language (WOL): utilizado para descrever o modelo de dados e
proporciona grande poder em termos de recursos de modelagem. No entanto,
sua utilizacdo deve ser cautelosa, pois pode resultar em um modelo de dados
excessivamente complexo e de dificil compreenséo.

A representacao visual da comparacdao entre grafo direcional e grafo de

propriedade esta contida na figura 17.
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Figura 17. Comparacédo entre grafo direcional (RDF) e grafo de propriedade.
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Legenda: o primeiro grafo representa um grafo direcional, enquanto o segundo apresenta um grafo de
propriedades, ambos os grafos representam o mesmo conteudo.
Fonte: adaptado de Hogan et al. (2021).

A construcao do grafo depende, também, de uma fonte de informacgéo que sera
utilizada para extracao e definicdo dos nés, arestas e atributos do grafo. Esse dado
de origem pode estar em varios formatos como, por exemplo, texto corrido (livros,
jornais, e-mails e outros), texto com marcac¢des (HTML, Wikitext), texto estruturado
(JSON, XML), regras (ontologias) ou até mesmo conhecimento humano direto
(quando especialistas definem as entidades e rela¢gbes principais do dominio). Porém,
esses formatos podem ser combinados para obtencdo de um grafo mais estruturado
e rico, por exemplo, a utilizagdo de ontologias para guiar a extracao de triplas, e a
utilizagéo de wikis para enriquecimento da informacao.

Com o advento das LLMs e sua capacidade de compreender texto em diversos
estilos e formatos, esta se tornou uma ferramenta essencial para democratizacao e
viabilidade da construcao de GC, isso se deve a simplificacdo do pipeline de extracéo
de entidades e relacdes. Para compreender esses avangos, e o caminho trilhado até
0 uso da LLM nessas tarefas, sera apresentado a seguir as principais técnicas e

métodos de extracdo de entidades e relacdes.
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4.2.1 Extracéo de Entidades

A aquisicao de informacéo baseada em entidades pode ser divida em diversas
subtarefas, como reconhecimento de entidades, desambiguacdo de entidades,
classificacdo de entidades e alinhamento de entidades. A entidade é um termo que
identifica claramente um item pertencente a um conjunto de itens com atributos
semelhantes que, normalmente, variam sua definicdo de acordo com o dominio e
contexto que elas se encontram. Exemplos de entidades sdo: nomes de organizacgoes,
pessoas e locais no dominio geral; nomes de genes, proteinas, drogas e doencas no
dominio biomédico (NADEAU; SEKINE, 2007).

A extracao de entidades nomeadas (NER do inglés, Named Entity Recognition),
€ a tarefa de identificar e classificar, ou tipificar entidades especificas em um dado
texto. A tipificacdo inclui atribuir a uma entidade tipos gerais e especificos, sendo que
esses Ultimos usam uma categoria de tipo estruturada em arvore e sao tipicamente
considerados como classificacdo multi-classe e multi-rétulo. O processo normalmente
é realizado por modelo que recebem um texto como entrada e tem como saida uma
lista de tuplas na forma “INICIO, FIM, CLASSE”, em que “INiCIO” é o indice da string
de entrada em que inicia a entidade nomeada, “FIM” é o indice da string de entrada
em que termina a entidade nomeada e “CLASSE” é a classe ao qual essa substring
pertence e sdo normalmente predefinidas (LI et al., 2020). Um exemplo de inferéncia

na tarefa de NER pode ser observado na figura 18.
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Figura 18. Exemplo de inferéncia na tarefa de Named Entity Recognition (NER).

In fact, the [Chinese wore|| market has the three caroma. most influential names of the retail and tech space - | Alibaba cre| ,
Baidu orc| , and Tencent rerson  (collectively touted as [BAT ors | ), and is betting big in the global Al e in retail
industry space . The | three caromaL| giants which are claimed to have a cut-throat competition with the 'US. ere (in terms of
resources and capital) are positioning themselves to become the ‘future Al eerson | platforms’. The trio is also expanding in other
Asian norr| countries and investing heavily in the [US. ere| based |Al ope| startups to leverage the power of Al eref .
Backed by such powerful initiatives and presence of these conglomerates, the market in APAC Al is forecast to be the fastest-

growing one caromaL |, with an anticipated CAGR reerson| of [45% percent| over [2018 - 2024 |patef .

To further elaborate on the geographical trends, | North America .oc| has procured more than 50% rercent | of the global share
in [2017 oate| and has been leading the regional landscape of | Al cre| in the retail market. The [US. ore| has a significant
credit in the regional trends with ' over 65% eercent | of investments (including M&As, private equity, and venture capital) in
artificial intelligence technology. Additionally, the region is a huge hub for startups in tandem with the presence of tech titans,

such as |Google ore| , [IBM ore| , and |Microsoft ors| .

Legenda: As entidades estdo marcadas e cada classe esta descrita na frente com uma cor diferente.
Fonte: retirado ispsis literis de: <https://meenavyas.wordpress.com/2018/06/10/spacy-named-entity-
and-dependency-parsing-visualizers/>. Acesso em: 05 jun. 2024.

O NER atua como uma etapa de pré-processamento importante para uma
variedade de aplicativos, como recuperacao de informacdes, resposta a perguntas,
pesquisa semantica, traducao automatica e outros.

O resultado do modelo de NER depende fortemente da qualidade do dataset
de treino e validacao, por isso é importante que a anotacdo dessas entidades seja
realizada por especialistas do dominio desejado e que exista adequada curadoria para
garantir a qualidade. Porém, por ser uma tarefa bastante consolidada, existem
diversos datasets. O quadro 2 apresenta os principais datasets de NER até o ano de
2020 (LI et al., 2020).
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Quadro 2. Datasets de Named Entity Recognition (NER) existentes na lingua inglesa

até o ano de 2020.

Corpus Ano Fonte de dados #tags URL

MUC-6 1995 Wall street journal 7 [https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2003T13]

MUC-6 plus 1996 Adicao de novas 7 [https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC96T10]

noticias ao MUC-6

MUC-7 1997 New York Times 7 [https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2001T02]

news
CoNLLO03 2003 Noticias 4 [http://mww.clips.uantwerpen.be/conli2003/ne
]
ACE 2000- Noticias, 7 [https://www.ldc.upenn.edu/collaborations/pas
2008 transcri¢cdes t-projects/ace]

OntoNotes 2007-  Revistas, noticias, 18 [https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2013T19]
2012 internet

W-NUT 2015- Textos gerados por  6/10  [https://noisy-text.github.io](https://noisy-
2018 usuarios text.github.io)

BBN 2005 Wall street jornal 64 [https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2005T33]

WikiGold 2009 Wikipedia 4 [https://figshare.com/articles/Learning_multilin
gual_named_entity_recognition_from_Wikipe
dia/5462050]

WINER 2012 Wikipedia 112 [https://rali.iro.umontreal.ca/rali/en/winer-
wikipedia-for-ner]

WikiFiger 2012 Wikipedia 87 [https://github.com/xiaoling/figer]

HYENA 2012 Wikipedia 505 [https:/iwww.mpi-
inf.mpg.de/departments/databases-and-
information-systems/research/yago-
naga/hyena]

N3 2014 Noticias 3 [https://aksw.org/Projects/N3NERDIEF.html]

Gillick 2016 Revistas, naticias, 5 [https://arxiv.org/e-print/1412.1820v2]

internet

FG-NER 2018 Varios 200 [https://fgner.ait]

NNE 2018 Noticias 36 [https://github.com/nickyringland/nested_nam
ed_entities]

GENIA 2004  Textos clinicos e de 34 [http://mww.geniaproject.org/home]

biologia
GENETAG 2003 MEDLINE 29 [https://sourceforge.net/projects/jbio/files/]
FSU-PRGE 2017 PubMed e 3 [https://julielab.de/Resources/FSU_PRGE.ht
MEDLINE ml]

NCBI- 2014 PubMed 3 [https://www.ncbi.nim.nih.gov/CBBresearch/D

DISEASE 0gan/DISEASE/]

BC5CDR 2015 PubMed 3 [http://bioc.sourceforge.net/]

DFKI 2018 Noticias de 7 [https://dfki-it-re-group.bitbucket.io/product-

negécios e midia corpus/]
social

Fonte: adaptado de Li et al. (2020).

Diferentes formas de anotacdo séo utilizadas na construcdo destes datasets.

Esses padrbes de anotacdo para NER se diferenciam nas tags de identificacdo de

onde se inicia e onde termina uma entidade. Um documento anotado para a tarefa de

NER normalmente consiste em uma palavra por linha com a anotagao por palavra.

Alguns exemplos de padrdes de anotacédo sao IOB (Inside, Outside, Being), IOBES
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(Inside, Outside, Begin, End, Single token), BIOL (Beginning, Inside, Outside, Unit,

Last). O quadro 3 apresenta um exemplo ilustrando a diferenca entre IOB2 e IOBES.

Quadro 3. Exemplo de anotacéo para os padrdes IOB2 e IOBES.

Palavra I0B2 IOBES
Nasceu O O
Nova B-LOCAL B-LOCAL
lorque I-LOCAL E-LOCAL
) O] (0]
nos O O
EUA B-LOCAL S-LOCAL
) O] (@]
a O O
11 B-TEMPO B- TEMPO
de I- TEMPO I- TEMPO
Janeiro I- TEMPO I- TEMPO
de I- TEMPO I- TEMPO
1842 I- TEMPO I- TEMPO
O O

Fonte: préprio autor

Em decorréncia do amplo uso académico e industrial, existem varias
ferramentas com modelos de NER pré-treinados disponiveis online, como pode ser
observado no quadro 4. Normalmente, esses modelos sdo treinados em datasets
genéricos, baseados em wiki (como o wikidata) e possuem o objetivo de se adaptarem

a aplicacdes de propésitos gerais.



Quadro 4. Ferramentas académicas e industriais com modelos de Named

recognition (NER) pré-treinados.
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entity

Sistema NER URL

StanfordCoreNLP https://stanfordnlp.github.io/CoreNLP/

OSU Twitter NLP https://github.com/aritter/twitter nlp

lllinois NLP http://cogcomp.org/page/software/

NeuroNER http://neuroner.com/

Nersuite http://nersuite.nlplab.org/

Poluglot https://polyglot.readthedocs.io

Gimli http://bicinformatics.ua.pt/gimli

spaCy https://spacy.io/api/entityrecognizer

NLTK https://www.nltk.org

OpenNLP https://opennlp.apache.org/

LingPipe http://alias-i.com/lingpipe-3.9.3/

AllenNLP https://demo.allennlp.org/

IBM Watson https://natural-language-understanding-demo.ng.bluemix.net
FG-NER https://fgner.alt.ai/extractor/

Intellexer http://demo.intellexer.com/

Repustate https://repustate.com/named-entity-recognition-api-demo
Dandelion API https://dandelion.eu/semantic-text/entity-extraction-demo
displayCy https://explosion.ai/demos/display-ent

ParallelDots https://www.paralleldots.cm/named-entity-recognition
TextRazor https://www.textrazor.com/named_entity recognition

Fonte: adaptado de Li et al. (2020).

Normalmente, a avaliacdo de NER é realizada pela comparacéo do resultado

do modelo com a anotacao feita por seres humanos. Além disso, o NER pode ser

avaliado como duas subtarefas: deteccdo dos limites que definem uma entidade

(INICIO e FIM) e a classe da entidade nomeada (CLASSE). As duas métricas mais

comuns de avaliacdo de NER séao:

e Exact-match Evaluation: essa métrica exige que tanto o INICIO, FIM e CLASSE
sejam exatamente iguais ao anotado (SANG; DE MEULDER, 2003) Dessa

forma, sdo utilizados como métricas Precision, Recall e F-score.

¢ Relaxed-match Evaluation: diferentes critérios podem ser utilizados para esse
tipo de métrica. Por exemplo, no MUC-6 (YASUNAGA, 2021) um acerto é
creditado sempre que uma entidade recebe a CLASSE correta,

independentemente de seus limites, desde que haja uma sobreposicdo com 0s

limites da verdade basica, independentemente da atribuicdo de tipo de uma
entidade. Enquanto isso, o ACE (DODDINGTON et al., 2004) considera
matches parciais e subtipos de entidades. Porém, essa falta de padronizacao

na avaliagéo se torna problematica devido a dificuldade de comparagéo entre

0sS estudos.


https://stanfordnlp.github.io/CoreNLP/
https://github.com/aritter/twitter_nlp
http://cogcomp.org/page/software
http://neuroner.com/
http://nersuite.nlplab.org/
https://polyglot.readthedocs.io/
http://bioinformatics.ua.pt/gimli
https://spacy.io/api/entityrecognizer
https://www.nltk.org/
https://opennlp.apache.org/
http://alias-i.com/lingpipe-3.9.3/
https://demo.allennlp.org/
https://natural-language-understanding-demo.ng.bluemix.net/
https://fgner.alt.ai/extractor/
http://demo.intellexer.com/
https://repustate.com/named-entity-recognition-api-demo
https://dandelion.eu/semantic-text/entity-extraction-demo
https://explosion.ai/demos/display-ent
https://www.paralleldots.cm/named-entity-recognition
https://www.textrazor.com/named_entity_recognition
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Por ser uma tarefa classica de PLN, existem diversas abordagens em razéo do
avanco das técnicas, iniciando-se nas técnicas baseadas em regras até complexas
RN profundas. A abordagem mais comum é a baseadas em regras, em que regras
sintaticas e Iéxicas pré-definidas (HUDSON; MANNING, 2018) séo utilizadas para
identificar entidades. Para isso, pode-se utilizar dicionarios de sinébnimos para
identificar mencdes de entidades (ZELLERS et al., 2018, 2019). Estes métodos sao
limitados em razdo do grande ndmero de regras necessarias para cobrir todas as
variagfes de entidades, além de ndo considerar o contexto. Porém, pode funcionar
muito bem em dominios muito especificos e com textos em formatos mais controlados.
Uma combinacdo de regras e técnicas ndo supervisionadas pode ser utilizada para
encontrar entidades atraves de clusterizagdo (DEVLIN et al., 2019).

A abordagem mais utilizada atualmente é a utilizacdo de modelos treinados via
aprendizado supervisionado. Uma das principais necessidades dessa abordagem séo
as features, normalmente representadas por um vetor que € utilizado na entrada dos
modelos. Essas features sdo uma abstracdo do texto e podem conter diferentes
caracteristicas em diferentes niveis (palavra, frase, documento). Estas podem ser
extraidas por algum processo de engenharia de feature em que o vetor de features
contém, por exemplo, resultado de part-of-speech tag, morfologia das palavras (se a
palavra se inicia com letra mailscula) e representacdo de posi¢do relativa das
palavras. Além desses, o vetor de feature pode ser gerado por outros métodos como,
por exemplo, CBOW e continuous skip-gram (MIKOLOV et al., 2013b) ou métodos
mais modernos como Word2Vec (MIKOLQOV et al., 2013b), GloVe (PENNINGTON;
SOCHER; MANNING, 2014), fastText (BOJANOWSKI et al., 2017) e ainda mais
recentemente, os modelos de linguagem, como BERT. Outra forma de tratamento de
NER é como um problema de classificacdo em que um modelo supervisionado é
treinado para classificar se uma palavra ou conjunto de palavras em uma frase é uma
entidade e qual entidade seria. Para isso, podem ser utilizados diversos modelos
como, por exemplo, Hidden Markov Models (HMM) (RABINER; JUANG, 1986),
Decision Trees (QUINLAN, 1986), Maximum Entropy Models (RATNAPARKHI, 1997),
Support Vector Machines (SVM) (HEARST et al., 1998) e Conditional Random Fields
(CRF) (LAFFERTY; MCCALLUM; PEREIRA, 2001).

O estado da arte para o problema de NER sado modelos de AP que utilizam ML
e RN profundas para localizagdo de uma entidade e a qual classe a entidade pertence.

As diversas camadas de abstracdo desses métodos, normalmente camadas de RNA,
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permitem a descoberta de relacdes semanticas mais complexas entre as palavras de
uma sentenca, gerando representacfes latentes mais eficientes para o modelo de
classificacdo (YADAV; BETHARD, 2018). Outra vantagem do DL é a capacidade de
realizar treinamentos multitarefas, sendo esperado resultados melhores que modelos
treinados em apenas uma tarefa (BIZER; HEATH; BERNERS-LEE, 2011), pois ao
treinar duas tarefas ao mesmo tempo o modelo consegue identificar relacdes e
representacdes internas uteis entre elas. Dessa forma, é possivel treinar um modelo
de regresséo que tenha como saida os indices de inicio e fim de uma entidade e que
também seja capaz de classificar as entidades encontradas, resultando em melhores

resultados. A representacdo de como isso ocorre esta contida na figura 19.

Figura 19. Exemplo de pipeline de Named Entity Recognition (NER) baseado em

aprendizado profundo (deep learning).

B-PER I-PER E-PER 0} (0] (0] S-LOC (0] B-LOC E-LOC (0]

Michael Jeffrey Jordan was born in Brooklyn , New York

L)

3) Decodificador de tags

] Softmax, CRF, RNN, Point network, ... D

2) Codificagdo do contexto
CNN, RNN, modelos de linguagem, Transformer,...

1) Representagdes distribuidas para entrada D

— Modelo de embedding de palavras pré-treinados,
embedding de caracteres, POS tag, Gazetteer,...

L)

Michael Jeffrey Jordan was born in  Brooklyn, New York.

Aprendizado profundo baseado em
reconhecimento de entidades nomeadas

Legenda: como pode ser observado, uma frase é dada como entrada para o pipeline e entéo é realizada
a geracao do vetor de caracteristicas (embedding). Este é passado para um modelo de codificagédo do
contexto, responsavel pelo entendimento semantico do input, e finalmente um outro modelo utiliza esse
entendimento para realizar a tarefa de identificar e classificar as entidades na frase.

Fonte: préprio autor.
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Um desafio na extracdo de entidades nhomeadas € presenca de ambiguidade
léxica entre elas. Essa ambiguidade Iéxica pode ser observada em um exemplo na
figura 20. Nesse caso, em uma aplicacao que é desejavel apenas recuperar todas as
mengdes de “Michael Jordan” (jogador de basquete) e excluir mengdes de outras
pessoas com 0 mesmo nome, como “Michael Jordan” (matematico), € necessario que

ocorra a desambiguacao ou associagao de entidades.

Figura 20. Exemplo de ambiguidade Iéxica e associagéo de entidades.

Michael J. Jordan

Y

e A

oy
/ \ »  Michael I. Jordan

AE——
Michael Jordan, nascido em 1957, S

& um cientista americano,
professor e leader de
desenvolvimento em aprendizado
de maquina e inteligéncia artificial.

Michael W. Jordan
7| (jogador de futebol)

| —

.| Michael Jordan
\ / "l (micologista)
.~

Michael Jordan
{outros)

e —

Fonte: préprio autor.

A tarefa de associacdo de entidades, do inglés Entity Linking (EL), também
conhecida como desambiguacéao de entidades, € o processo referente ao encontro de
mencdes correspondentes de uma entidade em um contexto especifico. No exemplo
da figura acima, essa tarefa se daria por meio da descoberta de se o “Michael Jordan™
gue aparece em um dado texto € o jogador de basquete ou 0 matematico. Em outras
palavras, € o processo de identificar a mencédo de uma entidade em um texto (ndo
estruturado) e estabelecer uma ligagdo em uma base de conhecimento, comumente
estruturada como, por exemplo, um grafo, um banco de dados ou um indice de uma
wiki. Essa tarefa é considerada chave para solucionar o problema de ambiguidade

entre as entidades nomeadas e permitir que a real informacdo seja extraida de um
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texto. Por isso, é considerada essencial em qualquer tarefa de PLN que se faca
necessario desambiguar entidades nomeadas e determinar o real significado delas no
contexto, como em sistemas de extracdo de informacéo, sistemas de pergunta e
respostas e outros (SHEN; WANG; HAN, 2015). Comumente, aplicacdes de dominio
aberto utilizam uma base de conhecimento derivadas do wikipedia, sendo que as duas
maiores e mais utilizadas séo a Wikidata ou DBpedia. As técnicas de EL que mapeiam
entidades nomeadas para entidades da Wikipédia também sdo chamadas de
wikificacdo. A figura 21 representa como pode ser realizada a tarefa de

desambiguacao da entidade “pessoa” proposta.

Figura 21. Exemplo de desambiguacgéo da entidade “pessoa” através do link com uma

pagina wiki.

We know ‘Sebastian Thrun’ is a person About: Sebastian Thrun
but do we know which person exactly?

When [Sebastian Thriin rwo | started at [Go0giel o~ in [B80 o] . few people outside of the company
took him seriously. “I can tell you very senior CEOs of major [Amefiean! v | car companies would shake my
hand and turn away because | wasn't worth talking to,” said ‘Thrun resox |, now the co-founder and CEO of

online higher education startup Udacity, in an interview with [Recode]o~| [ESHISHRNSINEEKI >~ |

Alittle [IESSHRSNSIAEEAdEIBtER o+ | , dozens of self-driving startups have cropped up while automakers
around the world clamor, wallet in hand, to secure their place in the fast-moving world of fully automated

transportation.

Legenda: A entidade “pessoa” com valor “Sebastian Thrun” ndo tera ambiguidade com outra entidade
“pessoa”’ com o mesmo valor pois sera realizado o processo de desambiguacéo através do link com
uma péagina na wiki que define quem é essa entidade no contexto que ela foi encontrada.

Fonte: retirado ipsis literis de: <https://www.aitimejournal.com/complete-tutorial-on-named-entity-
recognition-ner-using-python-and-keras/7728/>. Acesso em: 20 ago. 2024.

Alguns trabalhos consideram a tarefa de NER como uma etapa de EL, outros
consideram apenas a desambiguacdao como sendo a tarefa de EL. Arquiteturas mais
generalistas de EL, baseadas em métodos neurais, podem ser expressas em quatro
etapas: geracdo de candidatos, codificacdo de mencéao de contexto, codificacdo de
entidade e predicdo de mencdes provaveis. Apesar da literatura apresentar diversas
abordagens para a arquitetura, todas elas podem ser consideradas alteragcdes em
uma ou mais dessas etapas (SEVGILI et al., 2020).

Porém, esse processo pode ser custoso e pouco escalavel, impedindo o uso

dessas abordagens neurais especificas. Com o advento das LLMs e sua capacidade
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de compreender semantica, essa se tornou uma alternativa viavel para
desambiguacdo, onde o modelo atribui classes diferentes para a mesma palavra
dependendo do contexto que ela se encontra. Ao combinar essa abordagem com a
de wikificagdo, € possivel obter um resultado satisfatério para o problema, com uma

consideravel simplificacdo do processo.

4.2.2 Extracdo de Relacbes

A extracao de relacéo (ER) € uma etapa importante na construcéo de bases de
conhecimento a partir de um grande nimero de textos nao estruturados (TRISEDYA,
2019) e pode ser definida como a tarefa de extrair relagbes seméanticas do texto que,
geralmente, ocorrem entre duas ou mais entidades. Essas relacbes podem ser de
diferentes tipos, por exemplo, na sentenca “Paris esta na Franca” pode-se entender
como um relacionamento o trecho “esta em” entre as entidades “Paris” e “Franga”.
Isso pode ser denotado por meio de triplas, (Paris, esta em, Franca) - (entidade,
relacdo, entidade). Essa tripla pode ser ou ndo direcional.

Os métodos para extracdo de relacdo (ER) podem ser divididos em:

¢ Rule-based: em que as relacbes sdo extraidas com base em regras criadas
manualmente. Normalmente € aplicado part-of-speech para extrair a estrutura
gramatical da sentenca e em seguida é aplicado um regex para extrair a
relacdo. Apesar da alta da alta precisdo dos padrdes, a quantidade de possiveis
variacdes linguisticas impossibilita a aplicacdo desses métodos em contextos
gerais.

e Weakly Supervised: esse método se inicia com um conjunto de regras criadas
manualmente e encontra automaticamente novas a partir dos dados de texto
nao rotulados por meio de um processo iterativo (bootstrapping). Apesar da
capacidade em descobrir novos padrdes, estes sdo baseados em outros pré-
definidos, limitando assim as possibilidades. Além disso, esse método
apresenta potencial para propagacgéao de erro a cada iteragao.

e Supervised: essa abordagem propde um classificador binario para determinar
se ha uma relagéo especifica entre duas entidades. Esses modelos recebem
como entrada algumas caracteristicas do texto como, por exemplo, palavras de
contexto, tags de classes gramaticais, caminho de dependéncia entre

entidades, tags NER, tokens, distancia de proximidade entre palavras e outros.
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Essa abordagem permite uma rigida supervisdo, além da possibilidade de
treinamento do modelo em modelos negativos. Porém, o alto custo no processo
de anotacao do dataset pode dificultar a generalizagdo para outros dominios.

e Distantly Supervised: essa abordagem combina o uso de regras base (seed)
como Weakly Supervised e o treinamento de um classificador, dos métodos
Supervised. No entanto, ao invés de fornecer um conjunto de tuplas como seed,
este é obtido de uma base de conhecimento existente como, por exemplo,
Wikipedia, DBpedia, Wikidata ou outros. A partir disso, o trabalho manual para
anotacao do dataset € reduzido.

e Few shot com LLM: assim como na extracdo de entidades, essa abordagem
permite a utilizacdo do poder seméanticos das LLM para extrair relacées entre
entidades. Para atingir um resultado satisfatorio, € necessario apresentar
alguns exemplos dentro do contexto do texto a ser extraido. Além disso, as
relacbes podem ser extraidas de forma independente, ou juntamente com a
extracdo de entidades, o que traz vantagens e desvantagens. No primeiro caso
€ possivel informar as entidades na qual se deseja encontrar a relacdo, o que
aumenta o controle do processo, aumentando também o tempo e custo do
mesmo, No segundo caso 0 Processo € mais rapido e menos custoso, e a LLM
pode se beneficiar em fazer as tarefas ao mesmo tempo, visto a alta
dependéncia que existe entre as duas, mas reduz o controle da extracao.

A utilizacdo de modelos de AP em extracdo de relacbes é observada
principalmente com a abordagem supervisionada. Para fim de comparacdo, as
técnicas classicas mais comuns nessa abordagem, assim como as features de
entradas e suas métricas de F1 podem ser observadas no quadro 5 (ZENG et al.,
2014).
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Quadro 5. Comparacéo entre diferentes técnicas de extracdo de relacoes.

Classificador Conjunto de caracteristicas F1
SVM POS, stemming, padrfes sintaticos 60,1
SVM Pares de palavras, palavras entre elas 72,5
SVM POS, stemming, padrfes sintaticos 74,8

MaxEnt POS, morfolégico, compostos nominais, thesauri, n-grams do Google, 77,6
WordNet
SVM POS, prefixos, morfolégico, WordNet, analise de dependéncia, Levin 82,2

Classed, ProBank, FrameNet, NomLex-Plus, n-gram do Google,
parafrases, TextRunner

RNN POS, Reconhecimento de Entidades Nomeadas, WordNet 77,6
MVRNN POS, Reconhecimento de Entidades Nomeadas, WordNet 82,4
CNN + softmax Par de palavras, palavras ao redor do par de palavras, WordNet 82,7

Fonte: adaptado de Zeng et al. (2014).

Modelos baseados em Transformers, como o BERT, apresentam os melhores
resultados na tarefa de ER. Isso acontece, porque estes modelos ndo produzem as
representacdes de entidades no nivel de span, de forma que eles precisam aprender
tais representagcdes com base em um conjunto de dados continuos. Muitas entidades
sdo divididas em varios tokens para se tornarem entradas para o modelo, mas a tarefa
de pré-treinamento baseada em palavras ndo é adequada porque também divide
entidades. Por exemplo, um modelo pode prever erroneamente "Anéis" na entrada "O

Senhor dos [MASK]", onde na verdade, “O Senhor dos Anéis” € uma entidade.

4.3 GraphRAG

Uma vez construido o GC e o conhecimento estando codificado nessa estrutura
de entidades e relacionamentos, tem-se uma base de conhecimento que apresenta
uma maior facilidade de compreenséo para o ser humano e codifica as varias relagdes
existentes entre as entidades da base, uma representacdo que era inviavel no banco
vetorial. Porém, esse conhecimento deve ser acessado de forma dinamica e,
dependendo do que se deseja buscar (informacdes simples ou complexas), um ou
varios nés e caminhos podem ser acessados. Por isso, faz-se necessario um método
capaz de realizar esse processo de forma escalavel e eficiente, visto que essa
informacé&o sera utilizada em tempo real por um agente.

Pesquisas recentes tém explorado a traducdo de grafos para a linguagem
natural como, por exemplo, a transformacéo de nos e arestas em uma sequéncia de

texto. No entanto, esse método enfrenta sérios problemas de escalabilidade, pois a



78

conversdo de um grafo com milhares de nés e arestas em uma sequéncia de texto
resulta em um numero excessivo de tokens, ultrapassando a capacidade de entrada
de muitos modelos LLMs (FATEMI; HALCROW; PEROZZI, 2023; ZHAO et al., 2023).
Uma das formas de superar este problema é através da implementagdo do RAG em
GC, o que permite a selecdo, apenas, dos subgrafos relevantes para a pergunta. O
uso de RAG com GC pode ser chamado de GraphRAG.

As principais caracteristicas do GraphRAG sdo: utilizacdo de grafos de
conhecimento para a representacdo de informagbes, capturando entidades,
relacionamentos e estruturas hierarquicas, o que permite uma compreensdo do
contexto semantico e dos relacionamentos e possibilita uma recuperacdo mais
abrangente. O pré-processamento dos dados em um GC reduz o custo computacional
e viabiliza uma recuperacdo mais rapida em comparacdo com abordagens RAG
tradicionais. Além disso, o GraphRAG pode lidar com consultas complexas e
multifacetadas ao sintetizar informacdes relevantes de varias partes do GC,
oferecendo mais transparéncia e explicabilidade em comparacdo aos modelos de
linguagem de caixa preta. O GraphRAG também possui a capacidade de aprendizado
continuo, expandindo seu conhecimento ao incorporar novas informacdes ao GC.

A principal alteracdo necessaria ao agente estd nos métodos de busca
disponiveis que, a principio, pode ser dividida entre busca global e local. A pesquisa
global envolve a exploracéo de todo o CG para a identificacdo de entidades e relacdes
pertinentes a query, oferecendo um conjunto de resultados mais completo. Utiliza-se
a pesquisa global quando a consulta exige uma visdo ampla e conexdes de diferentes
partes do grafo. Essa abordagem € vantajosa para consultas que ndo sao muito
especificas e que se beneficiam de um contexto mais amplo, mas pode levar um
tempo maior. Por outro lado, a pesquisa local concentra-se em um subgrafo especifico
e restringe a pesquisa a uma regidao menor e bem definida do GC. Essa abordagem é
atil para consultas que necessitam de informac6es detalhadas e precisas de um
contexto especifico. Por exemplo, considerando a query “Qual é a relacédo entre a
Doenca A e o Medicamento X?” e o resultado da comparagao em termos de processo,
tipos de resultados esperados e exemplos possiveis de saida, pode-se observar no

guadro 6 como esses tipos de pesquisa se comportam.
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Quadro 6. Comparacédo da busca local e global para query “qual a relacao entre a
Doenca A e o Medicamento X?” considerando o processo, tipo de resultados

esperados e exemplos possiveis de saida.

Tipo de busca/ Busca Global Busca Local

parametro

Processo Todo o GC sera pesquisado para Apenas o subgrafo em torno das
encontrar todas as conexdes entidades Doenca A e
possiveis entre a Doenca A e Medicamento X serdo utilizados e o
Medicamento X. foco serd em conexdes imediatas

(grau 1).

Resultado A busca pode revelar ndo apenas O resultado nesse caso deve
as interac6es diretas entre a revelar apenas as interacdes
Doenca A e o Medicamento X, mas diretas que existem entre a Doenga
também conexdes indiretas por A e o Medicamento X, gerando um
meio de outras doencas, resultado mais direto e focado nas
medicamentos, sinais ou sintomas duas entidades da query.
relacionados.

Saida - O medicamento X é utilizado no - Medicamento X é utilizado para
tratamento da Doenca A, Doenca B tratar Doencga A.
e Doenca C. - Medicamento X foi desenvolvido
- Durante o doutorado do Dr. M, ele 10 anos depois da descoberta da
descobriu 0 medicamento X para a Doenga A.
doenca A. - Quem tem a Doenca A deve
- Doenca A também pode ser tomar o Medicamento X por 1 ano.
tratado com Medicamento Y.

Fonte: préprio autor.

Ao avaliar as diferengas principais entre 0 RAG e o GraphRAG, percebe-se
varios aspectos incomuns, dentre eles, observa-se que o0 RAG estabelece
relacionamentos entre passagens por meio de similaridade de vetores semanticos,
enquanto o GraphRAG se baseia em diversas relagdes entre entidades como, por
exemplo, taxon6micas, légicas e tempo. A forma de raciocinio do RAG é baseada em
cadeias de similaridade, ao passo que o GraphRAG utiliza inferéncias multi-hop sobre
os caminhos do grafo. A inferéncia no RAG se da através de projecfes neurais
(embeddings), ja no GraphRAG ocorre uma interpretacdo explicita sobre caminhos do
grafo. A dindmica de exploracdo no RAG é baseada em deriva seméantica, enquanto
no GraphRAG é focada em travessias entre entidades-relagdo. Em termos de
modularidade, o0 RAG carece de suporte nativo na maioria dos bancos, ao contrario
do GraphRAG, que permite subgrafos personalizados com restricdes Unicas. A
evolucdo no RAG requer mudangas externas no modelo, visto que a semantica é
representada por um embedding que é calculado por uma rede neural externa ao
banco. No GraphRAG ocorre um aprendizado continuo da estrutura a partir dos dados
pela caracteristica do banco em permitir aumento e mudancas na estrutura, labels e

propriedades. A confiabilidade no RAG pode ser questionavel, visto que a informacao
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€ representada por sinais de relevancia que, normalmente, formam um rank, o que
pode variar conforme a qualidade do modelo utilizado para calcular o embedding. No
entanto, ressalta-se que no GraphRAG as relagcbes sao validadas e os rastros sao
explicaveis. Por fim, 0 RAG tem sua precisao limitada por associa¢fes implicitas entre
a semantica da query e documentos, enquanto o GraphRAG apresenta um equilibrio
entre profundidade e escala.

Apesar da possibilidade de utilizacdo dos benchmarks para PR em RAG, ha
escassez de benchmarks abrangentes para tarefas de raciocinio baseadas em grafos,
sendo que a maioria dos existentes se concentram em tarefas mais basicas como, por
exemplo, grau de no, existéncia de arestas e calculo de caminho mais curto,
dificultando, assim, a comparacao de propostas de GraphRAG (FATEMI; HALCROW,;
PEROZZI, 2023; WANG et al., 2023).
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5 METODOLOGIA

Neste capitulo serdo apresentadas o MemoryGraph e as metodologias
utilizadas. Serd apresentado os diferentes processos propostos para um agente
conversacional com foco na capacidade de codificagdo e armazenamento do
conhecimento em um GC, recuperacao de informacéo de forma mais rica e contextual,
e como 0 agente interage com sua memaria de curto e longo prazo para personalizar
personalizacdo da experiencia do usuario.

Sendo assim, a metodologia é dividida em duas grandes partes:

1) codificacdo e armazenamento do conhecimento: apresentacdo do processo
de extracdo de triplas e construcdo do GC, considerando diferentes estratégias de
incorporacdo do conhecimento, além das propostas de modelagem da base em
diferentes niveis de abstracdo do conhecimento. Além disso, como é possivel utilizar
0 conhecimento e experiencias mantidas na memdria de curto prazo do agente e
concretiza-las na memoéria de longo prazo (GC) como novos conhecimentos e como
uma representacdo dindmica do usuario para usos em conversas futuras;

2) recuperacdo do conhecimento: apresentacdo € realizada a criagdo do
contexto e incorporacdo do conhecimento do usuario em uma nova conversa. E
apresentada diversas formas de realizar a busca da informacéo no GC, abordando as

varias oportunidades que o mesmo apresenta para enriquecer o contexto do agente.

5.1 Codificagdo e Armazenamento do conhecimento

Inicialmente, tem-se que definir a estrutura de memdria que se pretende
guardar as informacdes, como seréa codificado a informacgéo que sera recebida, quais
sdo essas informacdes, quais as limitacbes e outros aspectos. O ambiente que sera
considerado para esse estudo € um Al capaz de receber perguntas e interacdes de
um usuario humano e, de forma natural, respondé-las da melhor forma possivel. Para
isso, ele podera utilizar as experiéncias prévias com esse usuario por meio de
conversas anteriores e, também, podera consultar uma base de conhecimento

previamente criada com informacdes relevantes ao contexto.
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5.1.1 Camadas de abstracdo do conhecimento

Inspirado por diferentes trabalhos que apresentam vantagens em modelar a
estrutura hierarquica do documento, outros sobre a modelagem do conhecimento
como fatos, as vantagens da busca hibrida (simbdlico e subsimbdlica)
(HIMMELHUBER et al., 2021), estudos do funcionamento da memadria humana que
apresentam varios niveis de abstracdo do conhecimento e, finalmente, considerando
o cenério de uma ferramenta empresarial, que possua varios clientes, a proposta se
sustenta em um banco de dados que modele as informa¢Bes em varios niveis de
abstracdo e com o maior grau de conectividade. As figuras 22 e 23 apresentam essa
modelagem, considerando cinco camadas de abstracdo e apresentando como as
entidades se relacionam entre elas. Importante notar que ele modela tanto a
informagdes lexicais (conexdes entre estruturas do documento e estrutura
organizacional, como qual documento pertence a qual usuéario, qual segmente
pertence a qual documento), como informacdes semanticas (como as entidades se
relacionam semanticamente entre elas), permitindo diferentes tipos e niveis de busca,
tanto para a nivel de contexto semantica para responder perguntas, quanto para
organizacao e isolamento de informacdo. Cada camada € descrita a seguir:

e Camada de usuério: responsavel por armazenar as informacdes do usuario
como, por exemplo, identificadores, nomes, status e quaisquer informacdes
relevantes ao sistema.

e Camada de documentos: essa € uma camada léxica, que possui uma estrutura
similar a um banco vetorial em que sdo salvos os documentos de forma
hierarquica e sequencial. Como pode ser visto na figura 23, nessa camada foi
criado um no6 que representa o documento como um todo, incluindo em suas
propriedades as informagdes gerenciais (como, por exemplo, o caminho onde
se encontra o documento, nome, tipo, resumo do documento para acesso e
busca a nivel de documento), recebendo a label “document”. Esse no esta
relacionado ao usuario a partir de uma relacado de pertencimento que permite
um futuro controle de acesso. Cada parte do documento, chamado de forma
mais genérica de segmento, estdo salvos em um né, que recebe a label
“segment”. Qualquer documento que possa ser salvo como texto pode ser
codificado dessa forma. Por exemplo, um audio pode ser transcrito e essa

transcricéo dividida em segmentos, seguindo a regra que fizer sentido para a
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aplicacdo. Esses nés estao todos relacionados ao n6 do documento e também
estao relacionados de forma sequencial entre eles, indicando a ordem que eles
aparecem no documento. Essa relacao foi criada como forma de facilitar a
recuperacdo de informacdo sequencial, processo essencial da memodria
humana. Além disso, esses ndés de segmento recebem um ou mais nés
relacionados a eles com o embedding que pode ser utilizado para buscas
semanticas. A escolha de colocar o embedding em um n6 separado e ndo no
proprio no foi realizada para permitir que um mesmo segmento tenha varios
embeddings. Isso permite varias representacfes e menor esfor¢co na troca de
embedding, visto que o Neo4j permite a criacdo de multiplos vector-index
baseados no no especificado.

Camada de semantica/entidades: essa camada possui a semantica extraidas
dos documentos e experiencias do agente. Cada entidade, representada pelo
né, é relacionada a um ou mais segmentos, visto que uma mesma entidade
pode ocorrer em varios locais diferentes e até mesmo se relacionar a outras
entidades, formando um fato (entidade, relacdo, entidade). Dessa forma, é
possivel relacionar diferentes segmentos que pertencem a diferentes
documentos em decorréncia das entidades em comum entre eles. Esses nés
recebem a label definida pelo processo de extracdo, mas também uma label
“entity” para rapido acesso e isolamento das informacdes dessa camada.
Camada de taxonomia: aqui estao salvos os dados extraidos da wikidata que
classificam essa entidade. Esse processo foi realizado utilizando o servigco de
busca da wikidata por meio do spargl (disponivel em:
<https://query.wikidata.org/spargl>) e automatizado por meio do codigo python
a partir da biblioteca SPARQLWrapper (disponivel em:
<https://sparglwrapper.readthedocs.io/en/latest/>). Essa informacéo é utilizada
para trazer um conhecimento geral sobre as entidades extraidas, como por
exemplo, a informacao de que Brasilia € uma cidade e a capital do Brasil, esse
tipo de informagcdo permite uma nova forma de relacionar entidades,
aumentando a conectividade da base e ajudando na desambiguacdo das
entidades.

Camada de experiéncia: essa € uma camada relativo ao armazenamento, de
forma resumida, das experiéncias que o agente teve com o usuario. Nesse

estudo, essa experiéncia Se resume a conversas com o0 usuario, em qgque uma
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conversa termina sempre gue o usuario ultrapassa dez minutos sem responder
ou interagir com o agente. Dessa forma, toda a memoria dessa conversa
(considerada como memoria de curto prazo) é concretizada através de um
processo na base conhecimento (se tornando memoéria de longo prazo).
Qualguer novo fato descoberto durante essa interacédo € inserido na camada
semantica, de forma que seja possivel referenciar essa interacdo com base no
conhecimento extraido e até relacionar interacdes. Esse processo sera melhor
detalhado e discutido ao apresentar a etapa de incorpora¢cdo conhecimento de

experiéncia.

Figura 22. Representacdo da modelagem das camadas de abstracdo do
conhecimento.

L Camada de usuario W

I

l

LCamada de expériencia Camada de documento W

/

/

Camada semantica/entidade W

Camada de taxonomia W

/

Fonte: préprio autor.
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Figura 23. Exemplo de como as entidades se relacionam entre as camadas de

abstracao.
Camada de Usuério
:
: user_ . .
: ‘HAS_MEMORY ‘HAS_INTERACTION
" ‘HAS_DOCUMENT
Camada de Documento . Camada de Experiéncia
| :
| L 0\
i HAS_SEGMENT i /
| :
i .— ‘HAS_QUESTION H
| '
Camada de entidades *HAS_MENTION
E ‘HAS_MENTION |
y Camada de Taxonomia \
| :
i ‘BROADER 'BROADER
| :

Fonte: préprio autor.
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5.1.2 Pipelines de incorporacédo de conhecimento

Apos a definicdo da estrutura da base de conhecimento (memoria do agente),

definiu-se o processo de recebimento, codificagdo e armazenamento de novas

informacdes para transforma-las em conhecimento adquirido. Dessa forma, sdo duas

as formas de incorporacédo do conhecimento: por meio de documentos fornecidos ou

por meio de intera¢cées com 0 usuario.

5.1.2.1 Pipelines de incorporacdo de documentos na memoria de longo prazo

Nesta secao sera apresentado o pipeline de incorporacdo de documentos na

base de

conhecimento. Esta parte do principio de que o sistema recebeu um

documento e € composto pelas seguintes etapas:

1)

2)

Segmentacado do documento: cada documento recebido foi fragmentado em
segmentos. Essa segmentacédo objetivou a manutencdo da semantica do
bloco de informacdo e também considerou o tamanho adequado para a
codificacdo dessa informacdo em embedding (subsimbdélico), assim como
para a extracdo de triplas (simbdlico). Blocos muito grandes podem gerar
embeddings pouco representativos, assim como blocos pequenos podem
gerar informagdo com pouco contexto. Dessa forma, foi utlizada a
segmentacdo por paragrafos e em seguida estes foram agrupados por
numero de tokens para evitar que um paragrafo fosse fragmentado ao meio
ou fossem paragrafos muito curtos. Os experimentos apresentaram como o
GC cresce e se comporta com a variagao de tokens.

Descontextualizacdo de segmentos: cada segmento foi submetido ao
processo de descontextualizacdo ou resolucdo de correferéncia, em que
cada paragrafo foi alterado de forma que néo fosse necessaria outra parte
do texto para ser compreendido. Por exemplo, dado um paragrafo com a
frase: “Maria foi ao supermercado” e dado outro paragrafo com a frase: “Ela
aproveitou que foi ao supermercado e comprou pao”, observa-se que no
segundo caso a informacao nao pode ser totalmente compreendida sem a
contextualizacdo com a frase anterior, pois nao esta claro a quem se refere
o pronome “ela”. Por isso, a segunda frase deve ser reescrita como: “Maria

aproveitou que foi ao supermercado e comprou pao”. Esse processo permite
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gue os segmentos do texto possam ser compreendidos de forma
independente, viabilizando o processamento de texto muito grandes.

3) Extracdo de triplas: a tripla € composta por uma entidade (origem), uma
relacdo e uma entidade (destino): (origem, relacdo, destino). Cada entidade
se tornara um noé no grafo que possui um ou mais labels e um conjunto de
propriedades que sédo extraidas no mesmo processo. Essa extracdo pode
ser realizada de forma livre de restricbes ou a partir de uma ontologia sendo
informada. Essa ontologia pode ser fixa e dependente do dominio ou pode
ser din@mica e baseada banco ja existente. Apesar de suportar ambos o0s
casos, nesse estudo foi utilizada uma versédo hibrida em que foi extraido o
schema do banco atual e utilizada suas labels sempre que possivel. Caso
isto ndo fosse possivel, foi também utilizada uma nova label. Dessa forma,
houve a manutencdo da liberdade de crescimento da base com novos
termos e classes de informacBes ao mesmo tempo o controle do
crescimento com normalizacdo dos termos e labels j& existentes, reduzindo
a probabilidade de nés duplicados. Além disso, a extracdo foi realizada de
duas formas:

= a) extracdo de tripla em um Unico passo em que foi realizada a
definicdo das entidades, sua classe (representada pela label) e
suas propriedades, além de todas as relacdes contendo essa
entidade.

= pb) extracdes das entidades de forma isolada a extracdo das
relacbes. Nesse caso as tarefas foram dividas para reduzir a
complexidade das tarefas e permitir que o processo de extracéo de
relacbes fosse realizado com entidades ja processadas e
possivelmente com mais contexto para melhorar a qualidade das
extracoes.

Ambos os casos e suas influéncias nos resultados serdo apresentados na fase
de experimentacéo. Vale ressaltar que, nem sempre, a entidade extraida faz parte de
uma tripla e que existem entidades que aparecem no documento sem a geracao de
um fato (entidade, relacéo, entidade). Porém, estas foram mantidas visto que podem
aparecer em diferentes documentos e permitir uma relagéo indireta.

Dois principios de extracdo de triplas podem ser empregados dependendo da

7

caracteristica desejada: 1) um cujo foco é na extracdo somente dos nds mais
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importantes e o maior numero de propriedades da entidade, de forma a manter o grafo
mais organizado com cada né o mais representativo possivel, se assemelhando mais
a um grafo de propriedade (esse tratamento favorece uma abordagem hibrida em que
a camada de entidades complementa os segmentos de texto e possibilita a obtencéo
de mais informacbes em caminhos mais curtos ao explorar as proximidades e
considerar a densidade de informacao presente em cada nd); e 2) e o segundo cujo
foco é na extracdo do maior numero de informacdes possiveis em forma de entidades
ao invés da extracdo de caracteristicas da entidade como propriedades dos nés (se
assemelhando, dessa forma, a um RDF). Como consequéncia da representacao de
toda informacdo do documento em triplas, o potencial aumento no numero nos
seremos acompanhados de maiores relacdes entre os nds. Essa escolha se deu a fim
de se obter relacdes menos dbvias e favorecer buscas em maior profundidade em
razao de possibilitar uma maior cobertura do conhecimento e simplificar a criacdo de
queries.

4) Relacionamento das entidades com wikidata: nessa etapa foi executada a
busca de todas as entidades na wikidata por meio do sistema de busca de
spargl query que possibilita a obtencdo da pagina mais relevante para cada
entidade. Isso permitiu a obtencdo de diversos fatos relativos a cada
entidade, além do subgrupo ao qual ela pertence. Essas labels foram
utilizadas tanto para enriquecer a informacao, quanto para normalizar a
label, utilizando aquela que foi obtida na wiki ao invés da extraida no
processo de descoberta, além de permitir realizar a resolucdo de entidades
através da URL da wikidata, entidades iguais possuem a mesma URL, isso
€ possivel devido ao sistema de busca proporcionado pelo servico da
wikidata. Esse processo de relacionar as entidades a uma base de
conhecimento geral e pré-existente permitiu a normalizacdo da base e
integragdo com outras bases que passaram pelo mesmo processo.
Ademais, como sera apresentado posteriormente, essas informacdes
adicionais auxiliaram na relacdo de informacdes extraidas e no
agrupamento das mesmas, criando relagcdes antes ndo existentes, como
pode ser visto na figura 24. O seguinte processo foi executado para cada
entidade extraida:

a) Busca da entidade por meio do sistema de busca do wikidata para a

obtencdo da pagina com maior match-score.



89

b) Como a pagina possui um ID Unico, este foi utilizado para a busca na

wikidata de todas as subclasses e instancias daquela entidade. Para
isso foi utilizado a relagéo P31 (instance of) e P279 (subclasse of) da
wikidata (disponiveis, respectivamente, em:
<https://www.wikidata.org/wiki/Property:P31> e
<https://www.wikidata.org/wiki/Property:P279>). Por exemplo, se
considerarmos a entidade “K2”, o resultado sera que “K2” é uma
instancia de “montanha”, “vulcado” € uma subclasse de “montanha” e
uma instancia de “relevo vulcanico”. Esse processo pode acontecer
de forma recursiva e extrair varios niveis de taxonomia. Porém, nas
primeiras experimentagdes foi relatado que primeiro nivel é suficiente
para informar as principais classes dessa entidade, visto que se
houver aprofundamento nas instancias e subclasses do resultado
encontrado, a taxonomia se torna muito genérica. Por exemplo, para
a entidade “Vinicius de Morais”, tem-se que ele € uma instancia de
‘humano”, mas “humano” também é subclasse de “onivoro”,
‘mamifero”, “pessoa” e “animal’. Essas informagdes sao
consideradas gerais e de alto nivel e ndo agregam contetudo para
decisdes do cotidiano.

Em seguida, os resultados dessa taxonomia foram relacionados as
respectivas entidades. A taxonomia com maior relevancia para a
entidade foi atribuida como label nesta para normalizar a base. Além
disso, a descricdo encontrada na pagina da wiki referente a entidade
foi acrescentada como propriedade ao né dessa entidade, trazendo
uma descricdo comum entre as bases que utilizaram a wiki e

aumentando o contexto agregado a essa entidade.
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Figura 24. Exemplo de como a taxonomia agrega a entidade uma nova camada de

conhecimento geral.

india

brasil

state or
country...

o
republi... hitp:/
Wi

Legenda: Este caso demonstra o entendimento de que “Brasil” € um pais, uma republica federativa, um
estado laico, um estado de direito e um estado soberano. Enquanto a india é uma republica
constitucional democrética e possui algumas relacdes com o Brasil.

Fonte: préprio autor.

5)

6)

Busca de relacdes entre entidades extraidas na wikidata: esse processo foi
realizado de forma similar ao anterior, mas com foco nas relac6es. Dada
duas entidades que possuam resultado na wikidata, foi executada a busca
por uma relagdo qualquer entre elas. Caso a relagdo encontrada fosse
préxima a relacdo extraida, esta foi entdo substituida pela extraida para
obter normalizac&o. Caso a relacdo encontrada fosse diferente da extraida,
foi entdo criada uma nova relacéo entre essas duas entidades como forma
de enriquecimento desse fato. Esse processo de identificacdo de
proximidade da relagdo encontrada na wikidata com a extraida foi
executado por meio de distancia sintatica, utilizando-se fuzzy.

Elaboragdo de perguntas para cada segmento: para cada segmento foi
gerada uma pergunta em que a resposta pode ser encontrada no segmento.
Esse processo foi orientado por trabalhos que realizam a busca de
informacdo por similaridade da pergunta do usuario as perguntas

previamente geradas.
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8)
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Célculo de embedding: Para cada segmento e perguntas gerados foi
calculado o embedding e criado um né conectado ao segmento
correspondente. Nos experimentos deste estudo, todos os embeddings
foram calculados por meio do text-embedding-ada-02 via APl da OpenAl
(disponivel em: <platform.openai.com/docs/guides/embeddings>). A
existéncia de um vector-index conectado ao grafo permitiu que: 1) fosse
possivel simular um RAG tradicional baseado em base vetorial sem a
necessidade de duplicacdo de informagbes ou manutencdo de bancos
separados; 2) fossem possiveis buscas hibridas em que uma busca vetorial
€ realizada para indicar pontos de entrada no grafo e, em seguida, uma
busca em profundidade € realizada a partir do n6 encontrado pela busca
vetorial (semantica).

Construcdo do grafo de conhecimento: com as triplas formadas, foi
realizado um processamento para agrupar as entidades iguais nao so6
sintaticamente, mas semanticamente. Essas triplas foram organizadas em
uma estrutura de dados que representa o grafo em python. O documento e
seus elementos foram relacionados e cada elemento demonstra uma
relacdo direcional com o proximo. Dessa forma, € possivel expressar a
hierarquia do documento e como cada elemento se relaciona, como pode
ser observado na figura 25. Esse processo permitiu a representacao de
diferentes tipos de estrutura e hierarquias a depender do processo de

extracdo do documento.



92

Figura 25. Representacdo de exemplo de subgrafo da estrutura hierarquica do
documento em que este tem relacdo com todos os seus elementos e relacao
sequencial entre si.

element
element

element

element

element
element

element

element
element

element
element

element

element element

element

element

element

element

element

element
Fonte: préprio autor.

9) Adicao do grafo construido ao grafo existente no banco de dados de grafo:
a adicéo do grafo construido ao existente foi executada por meio do Neo4J
(WEBBER, 2012). Essa ferramenta permite a visualizagédo grafica do grafo
de conhecimento e busca por meio da linguagem Cypher e busca semantica
por meio da distancia de cosseno.
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A figura 26 demonstra esse processo de forma visual e a figura 27 apresenta
uma representacao do grafo apds a incorporacdo de um documento sobre histéria do

Brasil processado por esse pipeline.

Figura 26. Fluxo de extracdo de informacdo de documentos e insercado na base de

conhecimento.

Legenda:
LLM
Servigo embedding
Extracdo de triplas
| . . Fundamentacdo das Normalizagdo e
Segmentacgdo ]—'[Descontextuallzagao P W\Ck\data H fusaoc :neoqj
Relacoes

WIKIDATA
Servigo embedding -

Fonte: préprio autor.

Servico embedding

Geragdo de
perguntas
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Figura 27. Informacdes do paragrafo do texto sobre o descobrimento do Brasil

transformado em um grafo.

~ .
//PARAGRAFO DO TEXTO UTILIZADO: Descoberta ou descobrimento do Brasil refere-se & chegada dos\ \
| portugueses ao territério atualmente conhecido como Brasil. Este momento é muitas vezes entendido como |
sendo o do avistamento da terra que entdo denominaram por llha de Vera Cruz, nas imediagdes do Monte
Pascoal, pela armada comandada por Pedro Alvares Cabral, ocorrida no dia 22 de abril de 1500. Esta
descoberta inscreve-se nos chamados descobrimentos portugueses. Para selar o sucesso da viagem de Vasco
da Gama na descoberta do caminho maritimo para a india — que permitia contornar o Mediterraneo, entao sob
dominio dos mouros e das nagdes italianas —, o rei D. Manuel | se apressou em mandar aparelhar uma nova
frota para as indias. Uma vez que a pequena frota de Vasco da Gama tivera dificuldades em impor-se e
comerciar, esta seria a maior até entio constituida pelo Ocidente, sendo composta por treze embarcacfes e
mais de mil homens. Com exce¢do dos nomes de duas naus e de uma caravela, ndo se sabe como se
chamavam os navios comandados por Cabral. Estima-se que a armada levava mantimentos para cerca de |
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Legenda: Pode ser observado no grafo o né do documento, perguntas geradas, sumario, elementos do
texto, n6 do embedding, mencdes, relacdes entre eles e, nas pontas do subgrafo (relacionado por meio
da relacao Broader), as taxonomias extraidas da wikidata.

Fonte: préprio autor.
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5.1.2.2 Memodria de curto prazo

A memoria de curto prazo é a informacéo dinamica extraida a cada interacao
que é utilizada como contexto da conversa atual pelo gerador. A abordagem mais
comum € a adicdo de mensagens anteriores no prompt, porém essa abordagem leva
ao aumento nos tokens durante uma conversa. Em decorréncia disso, ocorre o
aumento do custo de conversas longas e, dependendo do modelo LLM que é utilizado,
podem existir limitagdes no tamanho da memoria disponivel. Uma opgéo para mitigar
esse obstaculo e ainda manter as informacdes relevantes da conversa é a sua
sumarizacao. Porém, esse processo ainda pode levar a perda de informacdes em
contextos muito extensos. Outro cenario que pode decorrer da sumarizacao € a jungao
de informacdes entre a informacdo gerada e a recebida do usuério. Por isso, foi
proposta uma opcdo a sumarizagdo: adicdo a memoéria de curto prazo de fatos
relevantes do usuario. Essas informacfes sdo dinamicas e sao atualizadas a cada
interacdo com o usuario, sendo que ao final da conversa ela é integrada a memaria
de longo prazo sobre o usuéario.

As informacdes obtidas da conversa podem ser divididas em trés tipos: 1)
conhecimento geral; 2) informacédo sobre a conversa (armazenamento da experiéncia
gue o agente teve nessa interacdo) que pode ser utilizada para conversas futuras e
possibilitar varias atividades temporais como, por exemplo, relembrar tarefas,
confirmar consequéncias de sugestbes, ajustar comportamento e outros; e 3)
preferéncias do usuario que formardo o user_memory (conhecimento condensado do
usuario com base em experiéncias passadas). Essa divisdo permite acessos
diferentes em momentos diferentes, pois 0 user_memory é carregado a cada inicio de
conversa e esta sempre disponivel na memoria de curto prazo do agente, enquanto
as experiéncias ficam salvas como conhecimento do agente e podem ser acessadas
quando necessaério via pipeline de busca de informacdo. A figura 28 apresenta o

processo de atualizacdo da memoria de curto prazo durante a conversa.
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Figura 28. Representacdo de exemplo de atualizacdo da memdéria de curto prazo

durante a conversa com o agente.

Fonte: préprio autor.
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5.1.2.3 Incorporacao da experiéncia na memaria de longo prazo

Ao final de conversa toda, a informacdo e experiéncia adquirida deve ser
concretizada na memoéria de longo prazo. Esse processo foi fortemente inspirado pelo
aprendizado humano por meio da concretizagdo das informagdes contidas na
memoria de curto a memoria de longo prazo e esse processo objetiva o
armazenamento do conhecimento adquirido da experiéncia entre a interagcdo humano-
maquina. Os trés tipos de informacdes foram processados e extraidos no GC por meio
das seguintes etapas:

1) Extracdo dos fatos e conhecimento geral: este € o conhecimento novo que o
agente adquiriu durante a conversa. Esse processo pode apresentar conflitos
de informacdes entre 0 que o agente sabe previamente e 0 que O usuario
informou. Porém, partindo do principio de que o agente € capaz de questionar
a veracidade, foi considerado aqui que, se a informacdo se manteve como
verdadeira na memoaria de curto prazo do agente, significa que ela é correta e
deve ser adicionada a sua base. Porém, é importante ressaltar que este € um
comportamento que pode variar dependendo da aplicacédo e ambientes. Nesta
primeira etapa do processo foram extraidas apenas triplas, ou seja, ndo foram
extraidas entidades fora de uma relacéo, pois entende-se que um fato deve
conter ao menos a relagdo entre duas entidades. Além disso, essa extracao foi
realizada sem propriedades e sem o processo de relacionamento com wikidata.
Ao final desse processamento foi realizada a insercéo dessa informacéo no GC
(camada de entidades) para permitir que informacfes de diferentes fontes
possuam interagao.

2) Extracao de preferéncias e caracteristicas do usuario. As preferéncias formam
um conjunto de informacdes que sao representadas por uma lista de strings e
gue estdo relacionadas a interesses e caracteristicas pessoais do usuario
como, por exemplo, “eu prefiro histéria do Brasil a europeia”, “eu prefiro
respostas mais curtas” ou “eu sou diabético”. Essas informacdes foram
utilizadas como user_memaory em futuras interagdes do usudrio para possibilitar
uma maior personalizagao das intera¢cées. Dessa forma, o agente pode se
adaptar as preferéncias e peculiaridades de cada usuario sem a necessidade
de ajuste de modelo. Essa informacdao foi inserida como propriedade do n6 que

representa o usuario em forma de nos e relagfes. A segunda forma de insercéo
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€ considerada mais adequada quando se tem multiplos usuarios por instancia
do GC por permitir a geracdo de relacdes entre usuarios baseado em suas
preferéncias. Além disso, isso permite uma melhor interacdo entre outras
informacdes da base, apesar de maior dificuldade de manutencdo. Dessa
forma, considerou-se que a ultima informacdo extraida do usuario sempre
prevalecera sobre a mais antiga, visto que a visdo do agente sobre o usuario é
volatil e o usuério pode alterar suas preferéncias no decorrer do uso do agente.
Concretizagdo da interagdo. Esse processo consistiu ha criagdo de um novo no
gue representa a interacdo do agente com um usuario. Neste novo né esta
contido o resumo da conversa e pode conter, também, informacfes adicionais
sobre a conversa como, por exemplo, sentimentos, data que ocorreu a
interacdo, o tipo de interacdo (voz ou texto), qual plataforma de mensagem ou
video foi utilizada, quais documentos foram recebidos e outras informacgdes
importantes para a aplicacdo do agente. Nesse estudo, para fins de

simplificag&o e foco, foram inseridos a data e o resumo da conversa.

Esse processo de trés etapas estd representado na figura 29. A figura 30

exemplifica esse processo em uma conversa simulada.

Figura 29. Representacdo da incorporacdo da experiéncia na memoria de longo

prazo.
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Fonte: préprio autor.
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Figura 30. Exemplo de uma conversa com os trés tipos de informac¢des extraidas: informacdo do usuario, resumo da conversa e
conhecimento geral.

- Alex comprou um curso de programacdc em Python através do
site "AprendaPython.com'.

- Alex esta tendo dificuldades para acessar o contelda do curse
- Alex trabzalha na srea de marketing digital.

- Alew guer mudar de carreira 2 acredita que aprender Python pode
- abrir novas cportunidades.

- Alex prefere estudar com materiais em video e exercicios praticos.
- Alex temn dificuldade em manter a concentracie, entdo tenta fazer
zeszdes curtss de estudo.

- Alex gosta de estudar em cafés ou na biblioteca.

@B: Alex \
Curso: Programagio em Python compradeo ne site

"AprendaPython.com"™.

Dificuldade: MN3o consegus scessar o contedde do curso, spesar
de ter feite login. O cursa ndo esta listado na segdo "Meus Cursos". J—
Agdo sugerida: Entrar em contato com o suporte ao cliente do :
site. :
Objetivo: Mudar de carreira, do marketing digital para tecnologia E—
e desenvolvimento, acreditando que aprender Python abrird novas
oportunidades.

Estilo de estudo: Prefere materiais em video & exercicios priticos,
mas tem dificuldade em manter 3 concentragio & tenta fazer
seszdes curtas de estudo.

Ambiente preferido para estudar: Cafés ou biblioteca, pois
wntes tranquilos ajudam a focar melhor. /
- "AprendaPython.com” & um site que oferece cursos de _gs";/
programagdo em Python. 1
- Sessdes curtas de estudo e pausas regulares podem ajudar a ..L”‘n-_

mManter & concentragdo.

- Ambientes tranquilos como cafés ou bibliotecas =30 bons lugares

pars estudar. —m=
- ProgramacgSo em Python é considerada uma boa escolha para i

mudar de carreirs, especialmente para quem vem de uma drea ol

coma marketing digital.

Fonte: préprio autor.
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Dessa forma, tem-se um sistema com o conhecimento codificado de forma
hibrida: conhecimento simbdlico por meio do CG e o conhecimento subsimbolico e o
conhecimento em um espaco semantico (por meio dos embeddings). Além disso, tem-
se 0 conhecimento intuitivo do agente que é responsavel pelo comportamento

instintivo e raciocinio (representado pelos pesos internos do modelo LLM).

5.2 Recuperacdao de informacao

A proposicdo deste pipeline de construcdo do grafo e alteracdo da forma de
armazenamento e codificacdo da informacéao foi decorrente das novas oportunidades
de busca que essa abordagem pode proporcionar no momento que a informacao é
requisitada. Porém, novas codificacdes podem alterar a forma como a informacéo é
retornada da base de conhecimento, ao passo que em um banco vetorial, o resultado
da busca é uma lista de textos ranqueados pela distancia seméantica com a query.
Dessa forma, o resultado do GC pode variar consideravelmente dependendo da query
executada na busca, podendo este ser um resultado tabular, com multiplos campos
por elemento da lista de resultados. Por exemplo, ao aplicar a cypher query contida
no quadro 7 (que busca todas as pessoas que atuaram em algo e que nunca dirigiram
algo), pode-se obter como retorno uma lista de resultados. Nessa lista de resultados,
cada linha é composta por trés campos, sendo dois deles “n6s” (p e m) e uma relacéo
(r). Além disso, cada um deles possui nome e label e pode conter uma lista de

propriedades.
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Quadro 7. Resultado da busca no Neo4J para a Cypher query apresentada.

Cypher MATCH (p:Pessoa) - [rATUOU_EM] -> (m)
guery WHERE NOT (p) - [:DIRIGIU] -> ()
RETURN p,r, m
Resultado da p r m
Cypher (:Person {name: 'Tom |[:ACTED_IN {roles: | (:Movie {title: 'Cloud At-
query Hanks', born: 1956}) ['Zachry'}] las', released: 2012})
(:Person {name: 'Tom |[[ACTED_IN {roles: [For- | (:Movie ({title: 'Forrest
Hanks', born: 1956}) rest Gumpl}] Gump’, released: 1994})

Fonte: préprio autor.

Dessa forma, para possibilitar que o modelo LLM receba essa informacéo, esta
deve ser convertida em um texto, processo conhecido como transcri¢do. A transcricao
do subgrafo resultante de uma query € um campo de estudo em expansdo e cuja
relevancia cresceu com a disseminacdo dos GCs. Para a realizacdo dessa tarefa,
pode-se utilizar um modelo LLM a fim de que essa transcricdo resulte em um texto
mais natural. Porém, nesse trabalho, foi utilizado uma formatacdo em json desse
resultado em razdo de: 1) um agente deve responder 0 mais rapido possivel para a
manutencdo da naturalidade da conversa, engajamento do usuario engajado e
resolucao do problema apresentado o mais rapido possivel. Dessa forma, a adicdo de
uma inferéncia de um modelo LLM para formatacédo de informac&o pode preencher
um tempo relevante no pipeline de resposta; 2) se o modelo LLM é capaz de
compreender e formatar em um paragrafo, isso indica que, no contexto de uma
resposta para uma pergunta, este também vai compreender essa formatacéao original
do Neo4J; e 3) para manter a proposta a mais genérica e escalavel possivel. Dessa
forma, o agente suportara todo tipo de resultado de busca e ndo dependera de um
modelo externo para codificacdo da informacéo extraida do GC. Um exemplo de como
ocorre a formatacédo da saida do GC para utilizacdo de contexto do agente pode ser

observada na figura 31.
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Figura 31. Exemplo de como é formatado a saida do grafo de conhecimento para

utilizacao de contexto do agente.
{

"results": [
{
"person": {
"name": "Tom Hanks",
"born": 1956
}J

"relationship": {
"ACTED_IN": {
"role": "Zachry"
;
})
"movie": {
"title": "Cloud Atlas",
"released": 2012
b
s
{
"person": {
"name": "Tom Hanks",
"born": 1956
})
"relationship": {
"ACTED_IN": {
"role": "Forrest Gump"
i;
s
"movie": {
"title": "Forrest Gump",
"released": 1994
¥
¥
]
);

Fonte: préprio autor.

Como o foco é em uma proposta de memdéria para gente conversacional, foi
utilizado como base um agente simplificado contendo apenas 0s componentes
essenciais para sua caracterizacdo, sendo eles: capacidade conversacional atraves
de multiplas interagbes; memoria de curta e longo prazo; capacidade de acesso a
base de conhecimento, caracterizada pelo pipeline de RAG ou GraphRAG quando a
base utilizada € um GC. Algumas propostas de agente apresentam a capacidade de
planejamento, reflexdo, autocritica e decomposi¢cdo de problema. No entanto, no
presente trabalho foi considerado que estes ndo sdo modulos essenciais para o
agente conversacional e grande parte dessas capacidades foram simplificados em

diretrizes no prompt principal do agente.
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A ferramenta de busca € a forma de interacdo do agente com sua memoria de
longo prazo e é definida como o pipeline do GraphRAG. Esse modulo de acesso a
informacdo foi construido de forma que seja possivel realizar diferentes tipos de
buscas, dependendo da necessidade do agente.

E importante destacar que, sempre que uma busca semantica ou vetorial foi
realizada, a query foi submetida ao processo de calculo de embedding utilizando o
servico da OpenAl no modelo text-embedding-ada-02 (disponivel em:
<https://platform.openai.com/docs/guides/embeddings>).

O processo de busca de informacéo de contexto para o modelo de LLM foi
realizado através de dois fluxos: 1) extracdo da representacdo do usuario que sera
utilizado para personalizacdo da conversa; 2) ferramenta de busca de informacé&o na
base de conhecimento, constituido de véarias opcbes de busca e utilizando queries
pré-estabelecidas para alcan¢ar um tipo de informacéo ou criacdo da query em tempo
de execucdo para prover maior liberdade ao agente. Nesta sessdo também sera
apresentado a estratégia de traducéo das informacdes extraidas do grafo de forma a
otimizar a representagao da informagé&o para o modelo LLM.

De forma complementar a fase de codificacdo e armazenamento do
conhecimento, em que o modelo LLM suporta o processo de constru¢ao do GC, neste
estudo é o GC que tem como objetivo suportar a geracdo do modelo LLM, finalizando
o ciclo de suporte entre as duas ferramentas.

A figura 32 representa o fluxo do agente inteligente proposto quando o usuario
envia uma mensagem, podendo ser descrito nos seguintes passos:

1) Se for a primeira mensagem do usuario na conversa, entdo deve ser carregado
da memoaria de longo prazo do usuario a representacéo desse usuario contendo

seus dados, experiéncias com o0 agente e preferéncias. Essa informacédo é

formatada de maneira estruturada como um dicionério de informacgbes e é

chamado aqui de user_memory.

2) Recebe mensagem do usuario via interface de texto (ou voz, que é transcrito
em texto) e essa entrada do usuario é chamada de query.

3) Um prompt com as diretrizes de funcionamento e comportamento esperado é
carregado e complementado com: query do usuario; user_memory; histérico de

mensagens trocadas entre usuario e o agente nessa conversa.
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4) Esse prompt é enviado a um LLM e este pode decidir entre responder com
essas informacdes ou retornar um pedido de busca na base de conhecimento.

5) Caso uma resposta seja gerada, ela é entdo enviada para o usuario.

6) Caso a resposta seja o0 pedido de busca da base de conhecimento, € entédo
iniciada a ferramenta de busca que sera definida na sessao seguinte.

7) O resultado da busca é formatado e inserido no prompt como contexto.

8) Esse prompt € reenviado para o LLM gerar a resposta.

9) Essa resposta é salva na memoaria de curto prazo que é representada pelo
histérico da conversa. Caso o limite de mensagens seja alcancado, € iniciado,
de forma paralela, um processo de sumarizacdo das mensagens antigas,
mantendo apenas as informagdes relevantes.

10)Essa resposta € entdo enviada ao usuario.

Figura 32. Fluxo de execucéo do agente.

Meméria de curto )
prazo )

Ambiente/
Usuario

user_memory contexto

-neodj
Memoria de
longo prazo

Legenda: em vermelho estédo destacados os componentes que se alteram em relagdo a arquitetura de
referéncia, sendo elas: 1) a memdria de longo prazo; 2) user_memory criado ao fim da conversa e
carregado no inicio como contexto para o agente; e 3) conhecimento adquirido durante a interacdo com
0 Usudrio.

Fonte: préprio autor.
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A fim de explorar as opcfes de busca que o GC possibilita, foram propostas

diversas cypher queries para a busca de informacdes especificas. Nesse contexto, é

possivel definir algumas buscas fundamentais e, por meio da combinacédo entre elas,

gerar buscas mais elaboradas, denominadas global e local. As buscas fundamentais

podem ser definidas como:

Busca semantica: utiliza um indice conectado aos embeddings dos nés
(elementos, sumario, e perguntas geradas).

Busca textual: utiliza o mecanismo do Neo4J baseado no apache lucene
(disponivel em: <https://lucene.apache.org/core/>) através de um indice que
esta conectado aos campos de texto dos nos.

Cypher query: executa a busca por nomes ou labels de entidades especificas
relacionados a query do usuario.

Busca em profundidade: a partir de um ng inicial é realizado a travessia através
das relacBes e explorando as vizinhancas do né, e repete o processo até
alcancar algum critério de parada. Entdo, todos os nds e relacdes nesse
caminho séo retornados.

As buscas globais utilizam todas as informacgbes disponiveis em diversas

camadas de abstracéo da base de conhecimento. Os elementos descritos nas buscas

podem se referir aos segmentos textuais e também aos ndés que representam as

interacBes do agente, permitindo ndo somente a busca de informacédo de documentos,

mas também de conversas passadas, a seguir sdo apresentadas algumas buscas

globais:

Primeiramente € realizada busca semantica nos nos de elementos e em
seguida é executada a busca de todos os fatos relacionados aos elementos
para cada de entidades. Isso permite que fatos formados por entidades em
diferentes elementos sejam retornados, garantindo que uma das entidades
sempre estara relacionada aos elementos encontrados na busca inicial. Isso
traz, assim, informacgdes que ndo seriam possiveis apenas com 0S segmentos.
Inicialmente é realizada a busca por elementos relacionados a query do usuario
e, a partir dos elementos encontrados, ocorre uma busca em profundidade por
meio das entidades até o encontro de outros elementos. Esses novos nés séo

mantidos apenas se possuirem um alto grau de relagcdo com os elementos
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originais e isso € medido pelo nimero de caminhos que os ligam. Esse

processo auxilia no cenario de multihop e mitiga a limitacao de similaridade do

embedding na busca de maior variedade de contexto.

e O mesmo processo de busca semantica é realizado, porém sobre as perguntas
geradas. Esse método parte do principio de que perguntas semelhantes
possuem contextos semelhantes. Dessa forma, ao encontrar a query mais
semelhante € possivel utiliza-la como entrada para encontrar segmentos de
textos e fatos relacionados.

Com o objetivo de avaliar a capacidade do agente ao utilizar apenas as
informacdes extraidas e levantar o questionamento sobre a necessidade da busca
vetorial nos documentos como um todo, as buscas locais ndo utilizaram os segmentos
de texto (camada de documento). Assim, sdo apresentadas as seguintes buscas
locais:

e Busca por fatos através das entidades da query. Essa busca tem como ponto
de entrada as entidades extraidas da query do usuario. Cada entidade extraida
da query do usuério € utilizada para gerar uma busca por entidades. No
entanto, é utilizado um modelo LLM para gerar variacbes possiveis dessas
entidades considerando plural, singular, siglas e idiomas para reduzir a
probabilidade de uma entidade que existe na base ndo ser encontrada por estar
redigida de maneira diferente. Em seguida, todos as triplas que esse né
participa sdo extraidas em forma de fatos.

e Informacdo de comunidade: é obtida por meio da busca por entidades
relevantes para a query do usuario, assim como no método anterior. Em
seguida, é realizada uma busca em nivel de taxonomia partindo desses nés
que resulta em um subgrafo que contém toda a informacédo que gira em torno
dessa entidade. Esse subgrafo €, entdo, utilizado para gerar um resumo textual
que representa a informacgéao contida nessa comunidade. Essa busca tem como
objetivo representar um conhecimento mais amplo relacionado aos principais
conceitos da query e é considerada Util para problemas que necessitam de um

contexto mais amplo sobre um assunto.
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As principais vantagens dessa abordagem sdo: o controle do resultado
retornado, garantia de funcionamento das queries e, ao conhecer a base, € possivel
reduzir o aumento de complexidade das queries com o crescimento do GC. Porém,
esse método limita quais informacdes podem ser buscadas. Por isso, é proposto um
segundo método, onde o LLM gera a query de busca de informacédo, dado o schema
do GC e a pergunta que se deseja responder. Métodos similares para traducao de
pergunta em SQL existem, e podem ser aplicados com sucesso (ZHOU et al., 2023;
GUO et al., 2022; XU; LIU; SONG, 2017), mas sao pouco traduziveis para grafos, visto
a natureza dinamica do CG e do proprio Cypher. Esse método oferece uma liberdade
de busca maior, permitindo busca de informacdes em situacbes ndo planejadas,
utilizagéo de mais recursos estruturais do GC, como busca em profundidades maiores
e uso da camada de taxonomia para classificagdo de informagdes (FRANCIS et al.,
2018). Por outro lado, essa abordagem se torna cada vez mais complexa com o
crescimento do schema, além de ser dependente da qualidade da LLM na geracéo de
cypher.

Uma opcéo apresentada para o problema da complexidade do schema na
criacao da cypher query é a possibilidade de ndo o apresenta-la a geracdo da mesma,
ao invés disso, gerar uma query que considere as muitas varia¢des possiveis da label
e nome sempre baseado nas entidades principais da pergunta. Como exemplo, pode-
se citar: dada a pergunta “qual o melhor medicamento para diabetes?”, as principais
entidades nessa sentenca sao, “medicamento” e “diabetes”. Dessa forma, uma query
gue busca por nos que representam essas entidades deve considerar as variacdes
dessas, como plural, contragbes, idioma, sinbnimos como, por exemplo,
‘medicamentos”, “remédio”, “medicine”, “diabete”, “dm”, “diabetes mellitus”. Essa
solucdo representa uma opcao para reducdo consideravel do impacto do GC na
criacao da query, mas ao mesmo tempo essa falta de informacgao estrutural impede a
geracdo de queries mais complexas, sendo ideal para busca a nivel de entidades e
vizinhancas.

Outra opcao é a geracdo do schema do subgrafo relevante para a pergunta,
baseado em entidades selecionadas e profundidade que se desejada buscar, as
ferramentas de banco de dados de grafo podem retornar esse schema. Porém, esse

processo envolve uma inferéncia no modelo LLM ou em algum método especifico para
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extracdo de palavras chaves, em seguida deve ser realizado a busca no GC e
finalmente a geracdo do schema, para sé entéo, ser possivel gerar um Cypher query
que serd aplicado apenas nesse subgrafo. Em um ambiente que é necessério
respostas rapidas, esse processo adiciona muitos passos, levando a um aumento
importante no tempo de resposta. Dessa forma, alternativas que néo necessitem
acessar multiplas vezes a banco de dados e realizar multiplas inferéncias em LLM é
preferivel, logo, a primeira abordagem de gerar queries expandidas ou fornecer um
schema enxuto dos niveis de informacédo do grafo € mais viavel, e é a abordagem

utilizada nessa proposta.
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6 EXPERIMENTOS, RESULTADOS E DISCUSSAO

Os experimentos foram definidos de forma a testar os diferentes aspectos do
MemoryGraph, que é: a construcdo do GC baseado em informacdes externas;
avaliacdo das capacidades e possibilidades de busca e contextualizagdo do agente
utiizando novo paradigma baseado em GC; e avaliacdo do impacto que o
conhecimento extraido da experiencia do agente, através do user_memory, tem na
conversa do agente com 0 USUArio.

Todos os experimentos foram executados em um computador com as
seguintes configuracdes técnicas: 32 Gb RAM, CPU 8-Core Processor 4.20 GHz, SSD
1 terabyte, sistema operacional Windows 11 com WSL2 (Linux). O banco de dados de
grafo utilizado foi o Neo4J por meio de uma instancia gratuita no Aura DB. Também
foi utilizado o servico de calculos de embedding da OpenAl por meio do modelo de
embedding text-embedding-ada-02 (disponivel em:
<https://platform.openai.com/docs/guides/embeddings>) e, sempre que n&o for
especificado de outra forma, o modelo LLM utilizado foi o GPT-40 via API da OpenAl.
A seguir serdo apresentados 0s experimentos realizados, seus resultados e
discussbes sobre eles a partir dos tépicos: construcdo do GC, recuperacdo da

informacé&o geral e impacto do user_memory na experiéncia conversacional.

6.1 Construcdo do grafo de conhecimento e incorporag¢do do conhecimento na

memaoria de longo prazo.

A fim de validar a proposta de criacdo e o impacto de diferentes processos na
criacdo do GC, elaborou-se um dataset formado por 40 manuais sobre a patologia
cronica diabetes mellitus em portugués (PT-BR), com uma média de cinco paginas
por documento (levantado por um grupo de profissionais da area de saude), nomeado
neste trabalho de diretrizes-diabete (este foi utilizado para validar o cenario de
documentos pequenos, com muitos termos técnicos e que produz uma alta taxa de
extracdo e insercdo). Esses documentos foram levantados por um time de trés
profissionais da area de saude, utilizando apenas fontes publicas e de érgéos oficiais.

Além disso, um processamento foi executado para tratamento de todos os

documentos como apenas um grande documento, garantindo a mesma quantidade
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de texto em ambos os casos. Este segundo foi elaborado para validar cenarios de
documentos extensos e como o tamanho deste pode influenciar no GC, visto que
podem alterar importantes caracteristicas do processo de adicdo de conhecimento.
Para cada documento do dataset inserido no GC, foram calculados a quantidade de
nos, labels, relacdes e tempo de criacdo e insercdo. A tabela 1 contém exemplos de
entradas do dataset contendo pergunta, resposta esperada e fontes utilizadas para a
resposta apresentada.

Os experimentos receberam nomenclatura aditiva (quando algumas
caracteristicas sdo adicionadas ao nome), sendo elas:

e size Xx: em que “X” é o tamanho do segmento do texto utilizado.

e triple_x: em que “X” pode ser “1” ou “2” (“1” quando os nos e relagcbes foram

extraidas juntas e “2” para extracdo separada).

¢ wikidata: representando o que foi extraido da taxonomia do wikidata.

e unique: representando o dataset unificado em um s6 documento.

Com o objetivo de avaliar o impacto o da extracdo de triplas, a forma que elas séo
extraidas, a utilizacdo de dados do wikidata e o tamanho dos segmentos de texto no
resultado final do GC, foram propostos 0s seguintes cenarios:

1) size_512: segmentos de 512 sem triplas pra ter um baseline do custo de
extracao entidades.

2) size_512-triple_1: segmentos de 512 com triplas extraidas em conjunto.

3) size_b512-triple_2: segmentos de 512 com triplas extraidas separadamente.

4) size_512-triple_2-wikidata: segmentos de 512 com triplas extraidas

separadamente e wikidata.

5) size_256-triple_2: segmentos de 256 com triplas extraidas separadamente.

6) size_1024-triple_2: segmentos de 256 com triplas extraidas separadamente.

7) size_256-triple_2-unique.

8) size_512-triple_2- unique.

9) size_1024-triple_2-unique.
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Tabela 1. Exemplos de entradas do dataset contendo pergunta, resposta esperada e fontes utilizadas para a resposta apresentada.

Exemplo de entrada
do dataset

Exemplo 1

Exemplo 2

Pergunta

"Qual é a relacao entre hepatites virais cronicas e o desen-
volvimento de diabetes mellitus tipo 2?"

"Como a infec¢éo pelo HBV ou HCV pode contribuir para a resis-
téncia a insulina?"

Resposta esperada

"Diversos estudos tém demonstrado um aumento no risco
de diabetes mellitus tipo 2 (DM2) em pacientes com hepa-
tites virais crbnicas, especialmente aqueles que evoluem
para doenca hepatica crdnica e cirrose. A infec¢éo pelo vi-
rus C (HCV) estad associada a uma prevaléncia maior de
DM2 em comparagdo com outras hepatopatias, incluindo a
hepatite B (HBV)."

"A infeccdo pelo HCV pode promover resisténcia a insulina (RI)
por multiplas vias patogénicas, incluindo a inibicao direta da sina-
lizacdo intracelular da insulina, estresse oxidativo, ativagdo de
vias inflamatérias e modulacéo de incretinas. Para HBV, a rela-
¢do com resisténcia a insulina ndo é conclusiva, mas alguns es-
tudos sugerem que pode estar presente especialmente em paci-
entes com cirrose."

Fontes extraidas do
dataset

1) "Diversos estudos tém demonstrado aumento do risco de
DM2 e de resisténcia a insulina (RI) em pacientes com he-
patites virais crénicas."

2) "A infeccdo pelo HCV esta associada a maior prevalén-
cia de DM2, sendo superior a encontrada em outras formas
de hepatopatias, incluindo a hepatite crdnica pelo HBV."

3) "A hepatite pelo virus C é uma das principais causas de
doencga hepatica cronica, incluindo cirrose e cancer."

1) "A presenca de DM2 em pacientes com infecgdo crnica pelo
HCV aumenta o risco de CHC, sendo observada maior prevalén-
cia desse tipo de cancer em pacientes com hepatite C crbénica
com DM2 em comparacdo a pacientes com hepatite C crdnica
sem DM2."

2) "Em pacientes com HCV, tém sido demonstradas diversas al-
teracOes da sinalizagéo pos-receptor de insulina. Estudos in vivo
demonstraram que a proteina do core do HCV genétipo 1 é capaz
de inibir a fosforilagdo do substrato do receptor de insulina-1
(IRS-1), resultando em RI e diabetes."

3) "A relacao entre infeccao cronica pelo HBV e DM2 é contro-
versa. Alguns autores defendem que a maioria dos estudos que
demonstraram associagdo entre DM2 e hepatite B ndo conside-
raram em que fase da infecc@o os pacientes se apresentavam e
gue esse € um potencial fator de confusdo nessas anélises."
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Os resultados desses experimentos podem ser observados nas figuras 33 a 47,
que demonstram como o0s parametros do grafo crescem com a insercdo dos
documentos, além disso, pode ser observado no quadro 2 o resultado final do grafo
para cada um dos cenarios de insercao propostos e apresentados anteriormente. Vale
ressaltar que no caso do dataset processado como um unico documento (definido pela
palavra-chave unique), so existe o estado antes e depois da insercéo, visto que € so
ocorre uma insercdo, por isso nao aparece nos gréficos de crescimento da figura 43
a 37, que foi construido com o estado do banco a cada documento inserido.

Figura 33. Gréfico de crescimento do nimero de nés a partir da variacdo do niumero

de documentos inseridos.
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Figura 34. Grafico de crescimento do numero de relacdes a partir da variacdo do

numero de documentos inseridos.
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Figura 35. Gréafico de crescimento do numero de labels dos nds a partir da variagéo

do nimero de documentos inseridos.
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Figura 36. Grafico de crescimento do nimero de tipos de relagdes a partir da variagao

do numero de documentos inseridos.
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Figura 37. Gréfico demonstrando o0 tempo necessario para processamento e

construgdo do grafo de conhecimento.
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Tabela 2. Estado final do grafo de conhecimento em cada cenario de insercao.

Labels de Tipos de

id Tipo de insercéao Entidades Relacdes
nés relacdes

1 size_512 218 227 3 3
2 size_512-triple_1 2023 4350 58 995
3 size_512-triple_2 1844 3949 85 414
4 size_512-triple_2-wikidata 2178 5356 673 590
5 size_256-triple_2 2164 5851 172 725
6 size_1024-triple_2 1319 2671 40 331
7 size_256-triple_2-unique 1648 3847 413 695
8 size_b512-triple_2-unique 1224 2798 313 411
9 size_1024-triple_2-unique 945 1850 204 214

Legenda: “id”: identificador do tipo de insergao.

Valle ressaltar que esse experimento ndo teve como objetivo avaliar a melhor
abordagem, mas como cada variavel e processo influéncia no resultado final. Dessa
forma, pode ser observado na tabela 2 em relacdo aos cenarios 1 e 2, a quantidade
de nos e relacbes aumentam de forma linear com o aumento de documentos. Quando
se avalia a diferenca entre extracao e insercao de varios documentos separadamente
e em conjunto, percebe-se que a comparacdo entre 0s cenarios 3 e 8 e entre 0s
cenarios 5 e 7, ocorre um aumento de aproximadamente 50% e 30% no namero de
nos, respectivamente. O mesmo pode ser observado para a relacdo do numero de
entidades. Isso indica que a extracao de textos em conjunto tende a gerar um grafo
mais conciso, 0 que pode demonstrar uma falha no método de extragdo de triplas por
perder informacdes importantes quando é apresentada muita informacédo durante a
extracdo. Por outro lado, isso pode demonstrar a deficiéncia no processo de adicéo
de informagdes novas as ja existentes no GC. Porém, ao se considerar o numero de
labels dos nds nessas mesmas situacdes acima, observa-se um crescimento maior
nas versodes unique (mais de 200%). Isto acontece, provavelmente, pois ao se extrair
multiplos documentos de forma isolada € possivel informar a proxima extracao sobre
0 que foi extraido anteriormente, melhorando a normalizacéo e escolha de labels.

Ao avaliar a influéncia do tamanho dos segmentos no grupo de documentos
inseridos individualmente (3, 5 e 6) com os unique (7, 8 e 9), observa-se que o

comportamento se altera: no primeiro caso a reducao do tamanho dos segmentos
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resultou em um aumento dos nos e relacdes, enquanto no segundo grupo 0 aumento
dos segmentos reduziu 0 numero de noés e relacdes. Esse comportamento pode
indicar, novamente, que o0 processo de inser¢cao de novos conhecimentos pode estar
negligenciando entidades iguais com labels diferentes, gerando um né distinto para o
mesmo conceito. Esse experimento também demonstrou que o tamanho do segmento
de texto influencia no tamanho do grafo. Este é considerado um comportamento néo
desejavel, visto que a informacdo € a mesma nas duas situagdes. Isso demonstra,
também, uma deficiéncia no processo de normalizacdo do conhecimento. Isto é
observado de forma mais explicita quando o0s documentos sao inseridos
separadamente, visto as mdiltiplas inser¢des. Logo, quanto menor o tamanho dos
segmentos, mais insercées acontecem por documento, aumentando o nimero de nos.
Por outro lado, a extracao e insercao do dataset como um conjunto gera um resultado
mais proximo do esperado em que segmentos maiores levam a perda de informacao
e, consequentemente, menos triplas.

Quando os cenéarios 2 e 3 sdo comparados, € possivel avaliar a influéncia da
extracdo de entidades e relagdes (formando triplas) unidas ou em processos
separados a partir do crescimento do niumero de entidades e relacdes no cenario 2
(9,7%) em que a extracdo acontece em juncédo. Isso indica que a separacdo das
tarefas permite um maior controle do crescimento do GC. A extragdo da triplas em um
passo apresentou uma reducdo na variagdo de nos (labels de nds), indicando uma
menor variabilidade nas labels nesse caso, o que pode aumentar a consisténcia na
definicdo das mesmas. Entretanto, observa-se um aumento consideravel nos tipos de
relacdes, visto que quando a extracao da relacdo € realizada junto a entidade nao é
possivel realizar o processo de limpeza e desambiguacédo dos nds antes da extracédo
da relacao e, por isso, ele tende a gerar mais triplas e mais relagdes.

Ao se avaliar o impacto da adicdo da taxonomia nos cenarios 2 e 3, observa-
se que a taxonomia extraida da wikidata gerou um aumento no niamero de noés em
aproximadamente 20% ou uma meédia de cinco taxonomias para cada entidade
extraida. Isso demonstra que as taxonomias se repetem em diversos nos,
principalmente dentro de um mesmo dominio. Esse resultado provavelmente seria
maior em uma base com informagdes de multiplos dominios. Quanto ao numero de

labels, observou-se um aumento de 30% na versdo com taxonomia, demonstrando
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que a wikidata ndo auxilia na reducdo do numero de labels. Isso ocorre,
provavelmente, porque a as taxonomias trazem mais de um novo termo por entidade
(especificamente trés no presente trabalho). Porém, observou-se que o numero de
relacbes aumentou em, aproximadamente, 800% devido a taxonomia, demonstrando
gue muitos nés de taxonomia estéo relacionados a mais de uma entidade, resultando
em novas relacdes e em um GC com informa¢des mais conectadas.

A figura 37 demonstra que o tempo de extracdo e construcdo do grafo
apresenta uma variacdo linear com o numero de paginas nos documentos, ou seja,
guanto maior € o numero de paginas, mais lento se torna o processo (média de 32
segundos para o0 processamento por pagina). Além disso, verifica-se que grande parte
do tempo por documento é ocupado pela extracdo das triplas, visto que a verséo de
extracdo de triplas apresentou um tempo de construcéo préximo a zero. Também é
possivel observar que a adicdo de taxonomias na wikidata ao processo de busca mais
gue dobra o tempo de extracdo médio. Isso ocorre pelo acréscimo de Nnovos processos
como, por exemplo, buscas na wikidata, processamento do resultado, desambiguacéo
de entidades e atualizacéo de nés e relagbes com as novas informacdes.

Durante a execucdo experimentos foi possivel observar uma caracteristica
importante: a existéncia de mais de um né com o mesmo nome, porém, com labels
diferentes. A principio, esse comportamento é considerado nao é desejavel, uma vez
gue indica que a mesma entidade existe em diversos pontos e uma insuficiéncia no
processo de desambiguacdo e adicdo de conhecimento. Como consequéncia, a
qualidade da informacao para aquela entidade pode ser reduzida e o processo de
busca de informacédo pode ser prejudicado. Entretanto, pode ser observado também
que esses cenarios normalmente aparecem em diferentes contextos, permitindo que
um mesmo conceito exista em contextos diferentes, mesmo quando possuem 0
mesmo nome. Um exemplo dessa situacdo é a entidade “glicemia de jejum”
encontrada no dataset diretrizes-diabetes e que aparece diversas vezes em contextos
diferentes como, por exemplo, em procedimentos meédicos, medidas de glicemia,
medidas anatdmicas e outros. Este processo permite a diferenciagédo entre palavras
iguais que possuem significados diferentes. Um outro exemplo seria a palavra “banco”
nas seguintes frases: 1) “Hoje eu vou ao banco pegar um empréstimo”; e 2) “Hoje eu

passei a tarde sentado no banco da praga”. Na primeira frase a palavra “banco” se
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refere a instituicao financeira e na segunda a um movel. Vale ressaltar que apesar das
possiveis vantagens, esse comportamento deve ser controlado, uma vez que ele
prejudica o crescimento organizado do GC ao utilizar essas labels como referéncia a
cada nova extracdo. A fim de controlar o crescimento do GC, foi realizado um
procedimento de combinacgédo de nos que contenham labels e nome muito similares.
Também foram combinados quaisquer dois nds que possuam a url de referéncia na
wikidata idénticos.

Uma limitacdo do uso de GC que foi explicitada por este experimento € o tempo
de processamento até que a informacao esteja disponivel para 0 agente executar
buscas. Se comparado ao uso do RAG, o GraphRAG apresenta um aumento de 50 a
150 vezes neste tempo, dependendo do pipeline de construgéo utilizado. Este trabalho
proe como solucao a paralelizagcéo dos processos da construgcéo do GC, em que, um
processo € criado para cada segmento de texto e o processo de extracdo de triplas é
realizado individualmente e ao final todas essas triplas séo juntadas e inseridas no
grafo. A eficiéncia desse método de extracdo € dependente da quantidade de
processos que é possivel rodar em paralelo, por exemplo, o processamento de mil
paginas em um ambiente com 16 threads é possivel reduzir em 93% o tempo de
extracao.

No entanto, esse método apresenta uma importante limitacdo, que € a
dificuldade de compartiihamento de informacao entre as extragdes. Por exemplo, na
extracdo sequencial cada nova extracdo reconhece as labels que foram extraidas na
anterior e pode utiliza-las para padronizar as labels extraidas, o que ndo € possivel
guando as extragdes acontecem paralelamente.

Este trabalho prop&e mitigar este obstaculo ao adicionando um novo processo
ao pipeline, em que ocorre a normalizacéo de labels antes da insergéo. Neste passo,
todas as triplas extraidas passam por normalizacéo das labels e tipos de relagdes.
Essa normalizacao é realizada por um match de palavras utilizando distancia sintatica
e o resultado € submetido como uma lista de extragbes a uma LLM para que ocorra
esse merge de extracdes iguais. Para avaliar esse resultado, foi extraido um
documento de 30 paginas de forma sequencial e depois utilizando o método paralelo
sem e com normalizagdo em um ambiente com 16 threads. Os resultados demonstram

gue houve uma reducéo de 68% no tempo do processo paralelo para o sequencial,
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gue é menor que o tedrica devido aos processos pré e post extracao de triplas, que
ainda séo sequenciais. Além disso, houve um aumento de 34% na quantidade de
entidades na versao paralela sem normalizagao, e 11% na versdo com normalizacao,
mostrado que o processo de normalizacdo de fato reduz extracdes repetidas, mas
ainda ndo elimina o problema.

Outra importante consideracdo ao se utilizar um GC é o custo do processo de
construcdo do mesmo. Para exemplificar, € apresentada a seguinte simulacdo que
esta contida na tabela 3: considerando-se uma média de 1000 tokens por pagina
(média de tokens em uma pagina com texto contida em um formato de documento
cientifico como o observado no dataset diretrizes-diabetes), 700 tokens do prompt
(média dos prompts utilizado neste trabalho), uma média de 400 tokens de saida e o
cenario hipotético em que é necessario realizar a inser¢do de 1000 documentos por
dia, contendo 20 paginas cada (total de 20000 paginas processadas por dia), tem-se
que o custo diario seria de 210 ddlares (utilizando o GPT-40. Disponivel em:

<https://openai.com/api/pricing/>, acesso em julho de 2024).

Tabela 3. Custo necessario utilizagdo do GPT-40 por dia via APl da OpenAl para o
cenario de 20.000 péaginas por dia.

Tipo de Valor (em ddélares) Tokens (valor base em déla-  Total (em doélares por
token res por milhdo de tokens) dia)

Entrada 34.000.000,00 5,00 170,00

Saida 8.000.000,00 15,00 40,00

Total e e 210,00

Este € um valor aproximado, pois ndo considera o custo de manutencao do
banco de dados de grafo, custo de geracdo de embedding e nem inferéncias extras
para geragdo de perguntas, traducdes ou outros tipos de pré e pos processamentos
adicionais utilizando modelos LLM.

Esse exemplo demonstra o alto custo dessa solucédo e este pode ser impeditivo
para empresas menores ou que processam centenas ou milhares de arquivos por dia.
Se comparado ao RAG, em que o Unico custo é do calculo de embedding, o custo

beneficio da solugédo pode ser desfavoravel a depender da necessidade da aplicagéo.
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O principal componente do custo acima para a sua utilizacao é o valora por token das
provedoras de API para inferéncia em modelos LLMs. Uma solugdo para esta
limitacao é a substituicdo da API de terceiros por um modelo LLM proprietario ou open
source. Se considerarmos as maquinas em nuvem para a hospedagem desses
modelos, esse custo pode cair substancialmente. Porém, isso traz diversos desafios,
pois os modelos que podem ser executados ndo possuem a mesma capacidade e
qualidade de geracao dos modelos das provedoras, exatamente por serem menores.
Para avaliar a viabilidade desta abordagem, um exemplo é apresentado: considerando
o modelo Phi-3-mini-4k (ABDIN et al., 2024) que é centena de vezes menor que 0
GPT-40 e apresenta resultados de benchmark competitivos em relacdo a modelos de
até 20 bilhdes de parametros em tarefas especificas, é necessario realizar o fine-
tuning do mesmo para que ele apresente resultados competitivos em relacdo aos
modelos de escala maior (GPT-40 Gemini-1.5). Para realizar o fine-tuning, €&
necessario a disponibilidade de uma maquina com uma gpu A100 por 24 horas na
runpod.io (disponivel em: https://www.runpod.io/pricing. Acesso em julho de 2024), o
que representa um custo aproximado de 15 dolares. Seguindo nesse exemplo, para
gue ocorra a execucao do modelo em um tempo semelhante aos comparados, uma
magquina com duas gpu A100 pode ser utilizada na runpod.io ao custo aproximado de
3,88 délares por hora, resultando em 93,12 ddlares ao dia. Ao compararmos ao custo
inicial aproximado de 15 ddlares, somado o custo recorrente de 93,12 dolares, o
resultado é de uma reducéo de 225% no custo final quando comparado ao uso do
GPT-40 e o Unico limitante seria na quantidade de processamento por dia e o tempo
de processamento.

Dessa forma, pode-se observar que o emprego esta tecnologia ainda depende
de um entendimento mais aprofundado dos processos e custos envolvidos, visto que
os resultados, tanto em termos de custo, quanto de tempo e qualidade, sao altamente
afetados pelo numero de tokens por segmento, numero de chamadas por segmento,
modelo utilizado, abordagem utilizada na extracdo e outros parametros que podem
variar nesse processo. Assim, faz-se necessario a analise da necessidade e cenario
de cada aplicagédo para decisdo de qual é o cenario com maior custo beneficio. Além
disso, essa simulacdo demonstra os ganhos que o fine-tuning de um modelo LLM

open source podem trazer, além dos beneficios de controle e confiabilidade do
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processo, viabilizando aplicacbes complexas e que necessitam 0 uso intensivo de
modelos LLM.

6.2 Contextualizacdo do agente utilizando grafo de conhecimento — acesso a

memoria

Essa sessdo apresentara os resultados dos experimentos realizados para
avaliar a capacidade que a memoria de longo prazo usando GC proporciona ao agente
conversacional e como as respostas se comparam a abordagem de RAG. Para isso,
os experimentos foram divididos entre avaliacdo humana e avaliacdo automatica
utilizando modelos LLM como juizes. Além disso, foi utilizado como método de
construcdo dos grafos a abordagem 4 (size_512-triple_2-wikidata) do experimento
anterior, visto que ela apresentou o melhor o resultado mais equilibrado e

teoricamente mais completo.

6.2.1 Avaliagdo Humana

Para observar o impacto do GraphRAG nos problemas existentes no RAG,
foram definidos cinco cenarios relevantes em sistemas conversacionais, sendo eles:

e Cenério 1 — Fatos: teste com perguntas diretas que tém respostas factuais
simples como, por exemplo, nas perguntas "Quem € o presidente dos EUA?"
ou "Qual é a capital da Franca?". Esse cenéario foi utilizado para verificar a
precisdo do sistema ao responder perguntas que requerem apenas a
recuperacédo de informacgdes factuais.

e Cenario 2 - Multihop: teste com perguntas que exigem a integracéo de varias
informacOes de diferentes partes do texto ou de diferentes fontes para se
chegar a resposta. Exemplo de pergunta nesse cenario: "Qual era o emprego
do pai de Barack Obama?" (essa pergunta pode exigir a combinagdo de
informacdes sobre Barack Obama e seu pai). Este € um cenario importante
para avaliar a capacidade do sistema em conectar informacdes dispersas e em

raciocinar através de multiplas etapas.
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e Cenério 3 —Inferéncia: teste com perguntas que ndo tém uma resposta explicita
no texto, mas que podem ser inferidas a partir de outras informac¢des como, por
exemplo, na pergunta "Se o clima estava ensolarado, por que Joao levou um
guarda-chuva?". Este cenario € utilizado para avaliar a habilidade do sistema
em realizar inferéncias logicas.

e Cenario 4 — Negativas: teste com perguntas que envolvem negacdes ou
contradicbes como, por exemplo, na pergunta "Quem nao é o presidente dos
EUA?". Este € um teste necessario para verificar a capacidade do sistema em
processar e buscar negacoes.

e Cenério 5 — Temporal: teste com perguntas que requerem a compreensao de
eventos em uma linha do tempo como, por exemplo, "Quem era o presidente

dos EUA antes de Barack Obama?". Esse teste é relevante para avaliar a

compreensao temporal e a capacidade em ordenar eventos ou acées.

Para cada cenério apresentado acima foram geradas dez perguntas e suas
respostas esperadas utilizando a base diretrizes-diabetes. Foi utilizado o Neo4J como
banco de dados de grafo e dois indices de busca conectados diretamente ao GC
atravées do Neod4J, sendo eles: Vector index (disponivel em:
<https://neo4j.com/docs/cypher-manual/current/indexes/semantic-indexes/vector-
indexes/>) e FullText index [disponivel em: <https://neodj.com/docs/cypher-
manual/current/indexes/semantic-indexes/full-text-indexes/>]. Esses indices
permitem realizar uma busca semantica a partir da distancia de embeddings e busca
por match de texto. Cada pergunta foi respondida utilizando cinco diferentes
estratégias de busca, apresentadas a seguir:

1. Naive RAG - realiza a busca vetorial utilizando distancia cosseno entre o

embedding da pergunta e os segmentos da base. Essa busca representa o

RAG tradicional, sem uso de nenhuma informacao relacional ou entidades.

Esse método é a referéncia de comparagéo com os outros métodos de busca,

visto que representa a forma mais tradicional e difundida de acessar a base de

conhecimento.
2. GraphRAG_global_segmento_entidades — neste é realizado, primeiramente, a
busca global utilizando vetor (Neo4J vector index) e texto (Neo4J FullText
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index) e, em seguida, para cada segmento encontrado é realizado a busca em
profundidade por todas as triplas relacionadas eles, ou seja, qualquer entidade
que pertenca ao segmento e que possua relacdo com outra entidade sera
retornada como um fato (entidade, relacéo, entidade). Tanto os segmentos,
guanto a lista de triplas séo retornados como contexto para o agente. O objetivo
dessa busca € avaliar o impacto de se explicitar as entidades junto ao texto do
qual elas foram retiradas, visto que isso pode auxiliar a ressaltar as informacoes
relevantes e reduzir a influéncia de ruido. Além disso, esses fatos podem conter
informac@es adicionais, visto que apenas uma das entidades da triplas deve
pertencer ao segmento.

GraphRAG_global_facts - essa busca € idéntica a anterior, porém sera
retornado apenas a lista de triplas como contexto. O objetivo dela é avaliar se
os fatos extraidos dos segmentos séo suficientes para representa-los.
GraphRag_global _segment_discovery - busca global utilizando vetor (Neo4J
vector index) e texto (Neo4J FullText index). Em seguida é realizada a
descoberta de segmentos relacionados via entidades, ou seja, se existe um
segmento nao descoberto pela busca global, mas que possui um caminho pela
camada de entidades até um dos segmentos descobertos, ele é entdo
retornado. Esses novos segmentos sédo ranqueados pelo tamanho do caminho,
e pela quantidade de caminhos. Dessa forma, quanto menor o caminho e maior
a quantidade de caminhos, maior é a chance de os segmentos possuirem uma
alta relacdo semantica. Essa busca tem como objetivo avaliar o quanto as
relacbes podem contribuir para descoberta de segmentos importantes para a
query, mas que nado possuem alta similaridade com a pergunta. Este é um
problema do RAG vetorial e que € essencial para responder perguntas
multihop.

GraphRag_local_facts - busca local utilizando entidades como ponto de
entrada seguida de busca em profundidade (profundidade 3 para alcancar a
camada de taxonomia). A fim de contemplar o maior nimero de variacdes da
entidade buscada, foi realizada a extragéo dos termos chave da query e, entéo,
gerada uma lista de variagOes das desses termos como, por exemplo, plural,

variacdo de género e diferentes inflexdes linguisticas para reduzir a variacao
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de escrita existente no CG ao se comparar ao termo na query. Esse processo
foi realizado em uma Unica inferéncia no modelo LLM. Essa busca foi realizada
para avaliar a real necessidade de armazenamento de todo o documento na
base e se 0 método de extracdo proposto € capaz de extrair toda a informacao
relevante do texto em forma de entidades e relagdes.

6. Query2Cypher — este método foi utilizado para garantir liberdade ao agente na
busca que for necessaria para responder a pergunta (query do usuario) e, para
isso, foi gerada uma cypher query dado a query do usuéario (NEO4J CYPHER,
2020). Para melhor informar ao agente sobre a estrutura do GC, € informado
um schema simplificado do GC, em que apenas as labels que definem cada
nivel de abstracdo sao informadas (por exemplo: documents, elements, entity,
taxonomy, user e outros). Isso se fez necessario devido ao tamanho do schema
ser superior ao limite de entrada do modelo LLM. Além disso, foi realizado o
mesmo processo da busca anterior em que € requisitado que a query contenha
variacbes dos termos para cobrir as variagdes de termos. Esse processo
adiciona um processo na busca (uma chamada ao modelo LLM para criagao
da Cypher query) e, por isso, aumenta o tempo total da busca, que por sua vez

pode variar drasticamente dependendo da query gerada.

As respostas foram avaliadas manualmente por trés pessoas de diferentes
areas (saude, engenharia e direito) e para cada avaliador foram dadas todas as
perguntas geradas, respostas esperadas e a resposta gerada em cada tipo de busca
apresentado anteriormente. Foi entdo requisitado aos avaliadores que dessem uma
nota de zero a 10 para cada resposta, sendo 10 uma resposta completa para a
pergunta que estivesse de acordo com a resposta esperada e zero para uma resposta
gue nao atende a pergunta realizada e nem condiz com a resposta esperada. A tabela
4 apresenta o resultado da nota média (multiplicada por 100).

Outro relevante resultado para 0 uso dessa proposta em aplicacdes reais € o
tempo de resposta, também apresentado na tabela 4. Vale ressaltar que o Neo4J

possui um sistema de cache em que a primeira busca é mais lenta que as

subsequentes, podendo ter uma reducdo de mais de 200% da primeira para as
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subsequentes. Dessa forma, o tempo considerado nesse experimento foi o do pior

cenario em que cada query esta sendo realizada pela primeira vez.

Tabela 4. Avaliacdo humana do resultado das buscas em diferentes cenarios

utilizando os dados do dataset diretrizes-diabete.

Nota Nota Nota Nota Nota Nota Tempo
Tipo de Média Média Média Média Média Média médFi)o
busca Cenério 1 Cenario2 Cenéario3 Cenario4 Cenario5 Geral (m)
Fatos Multihop Inferéncia Negacdo Temporal
1* 77 36 49 45 35 48,4 200
2 89 53 58 58 45 60,6 403
3 75 48 46 52 48 53,8 438
4 89 638 57 48 44 60,2 456
5 76 52 50 57 51 57,2 347
6 81 56 55 54 49 58,8 1152

Legenda: ms: milissegundos.
*O cenario 1 é a referéncia, representando a metodologia de busca de informac&o baseada em busca
vetorial.

O principal resultado desse experimento é que todas as buscas realizadas por
meio de GC (GraphRAG) performaram melhor do que utilizando apenas busca vetorial
(RAG), demonstrando a capacidade da proposta deste trabalho em gerar um contexto
mais rico para o agente. Destaca-se a melhoria em perguntas mais complexas que
exigem a relacdo entre informacdes como multihop, inferéncia e temporal.
Comparando-se a busca 2 com a 3, observa-se que os resultados da busca 2 foram
superiores (média) ao da busca 3 e que esta foi inferior no cenério de busca temporal.
Isso ocorreu, provavelmente, pela alta capacidade de extracéo de fatos temporais do
GraphRAG, o que demonstra que os fatos ndo representam todo o conhecimento
contido nos segmentos e que ainda ha espaco para melhorias no processo de
extracao. Por outro lado, quando se observa a busca 5 em que somente sédo utilizadas
as triplas como contexto, o resultado foi superior a busca 3. Isso se deve,
provavelmente, pela profundidade da busca 5 e pela capacidade de encontrar mais
informacgdes relacionadas.

A camada de taxonomia apresentou um papel importante na conexao de

informacgdes, principalmente em cenarios que necessitam de conhecimentos mais



126

gerais como o cenario de inferéncia (3) e negacao (4). Sendo esse método de conectar
conceitos, a taxonomia foi essencial para a qualidade da busca 4, onde a descoberta
de novos segmentos necessita de um caminho que os conecte. O resultado da busca
4 no cenario multihop fortalece esse entendimento, apresentando resultado superior
as outras técnicas.

As buscas 2 e 4 apresentaram os melhores resultados, sendo estas, buscas
que apresentam uma abordagem de busca hibrida, onde é utilizado tanto segmentos,
quanto triplas no processo. Esse resultado superior se estende para varios cenarios,
demonstrando que a principal vantagem do GC nesse contexto é a capacidade de
relacionar informacoes.

A busca 5 apresentou resultados préximos as melhores buscas em todos os
cenarios, sendo melhor que a busca 1 e a busca 3. Isso indica a possibilidade do uso
de uma base contendo apenas o conhecimento extraido dos segmentos (triplas),
permitindo uma reducdo no tamanho da base, assim como a reducdo do tempo de
busca e custo de construgdo, visto que ndo foram utilizados embeddings e indices
auxiliares nessa busca. Porém, no cenario de inferéncia (3), que se faz necessério a
busca de mais informacfes para que o agente pudesse inferir algo que ndo esta
explicito, as buscas 3 e 5 apresentaram resultados inferiores as buscas que retornam
segmentos. Isso demonstra que ainda existe uma dificuldade em representar todo o
conhecimento dos segmentos através de entidades e relacdes.

Os resultados das buscas utilizando as queries geradas pelo agente (busca 6),
apresentaram resultados superiores, ha média, as buscas 1, 3 e 5. Essa abordagem
demonstrou melhorias mais expressivas nos cenarios mais complexos em que as
outras buscas propostas podem nao ser suficientes para obter toda informacao
necessaria. Por outro lado, no cendrio 1, que apresenta perguntas mais simples e
diretas, o resultado dessas buscas foi inferior, demonstrando uma tendéncia do
agente em gerar queries complexas mesmo quando O cenario ndo exige e,
consequentemente, gerar contextos com informacéo desnecessaria.

Ao se avaliar o tempo na busca 6, foi observado uma grande variagdo que
depende da query gerada devido a complexidade e otimizagdo do gerador. Porém,
grande parte do acréscimo de tempo apresentado na tabela 4 é decorrente da
inferéncia extra no modelo LLM para geracao da query. Isso € corroborado pelo fato
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da busca 5, em que também é realizada uma inferéncia a mais no modelo LLM, ocorre
um consideravel acréscimo de tempo, dado que o tempo médio da aplicacao da query
na busca 5 é de 100 segundos.

Vale ressaltar, também, que as cypher queries geradas nem sempre sao validas
para transpor este problema. Para essa situacdo foi utilizado um processo de
validacéo e, caso a query seja invalida, seja realizada uma correcao utilizando um
modelo LLM. Se a tentativa de correcdo ainda retornar uma query incorreta, esta é
entdo marcada como incorreta (nota 0). Esse problema pode ser mitigado através da
utilizacdo de fine-tuning de um modelo especialista em cypher e de melhores

estratégias para informar a estrutura do GC ao modelo.

6.2.2 Avaliacdo baseada em LLM

Inspirado no RAGAS (ES et al., 2023), foram propostos seis métricas de avaliacdo
baseadas em LLM para avaliar MemoryGraph. Estas foram divididas em métricas de

retriever e renerator e cada uma respondeu as seguintes perguntas:

1) Context relevancy: "Os documentos sdo relevantes para a pergunta?"

2) Context precision: "O quanto os documentos/contexto sdo alinhados com a
resposta?"

3) Context recall: "Todos os fatos relevantes, referentes a resposta, estdo
classificados em posicdo mais alta ou ndao?"

4) Answer correctness: "A resposta € consistente com uma resposta de
referéncia?"

5) Answer faithfulness: "A resposta esta fundamentada nos documentos ou houve
alucinacédo?"

6) Answer helpfulness: "A resposta ajuda a responder a pergunta?"

Essas métricas foram aplicadas em trés datasets: diretrizes-diabetes, Natural
Questions (KWIATKOWSKI et al., 2019) e RAGBench (FRIEL; BELYI; SANYAL,
2024). Os dois ultimos datasets sdo populares na comunidade de RAG e, juntos,

cobrem uma grande gama de cenarios. Porém, devido a limitacdo de tempo e custo
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para execucdo de mais de 300 mil samples do Natural Questions e 100 mil do
RAGBench, foram utilizados 10% de cada dataset amostrado de forma aleatoria. Em
relacdo ao dataset diretrizes-diabetes, foram criadas 100 perguntas com contexto
variando entre 3 a 8 sentencas extraidas dos 40 documentos que o compdem, além
de uma resposta esperada para cada pergunta. O objetivo foi criar um dataset com
diferentes cenarios como, por exemplo, perguntas que necessitam de relacdo entre
diferentes partes do texto, necessidade de sumarizacdo de informacdes dispersas
pelo dataset, checagem de fatos e extracdo de entidades e informacgdes temporais.
Para a execucdo os experimentos, cada dataset foi inserido em um GC isolado,
de forma que cada amostra fosse processada como um elemento de texto e inserido
no grafo. No caso do Natural Questions, a pagina wiki referente a cada amostra foi
processada e inserida no GC e a long answer foi utilizada como contexto para as
métricas de retriever. Para cada GC foi submetido, de forma isolada, as perguntas do
dataset para o agente em dois cenarios distintos: utilizando RAG e utilizando
MemoryGraph. Enquanto no RAG foi utilizado uma busca vetorial com K de 10, no
MemoryGraph foi utilizado uma estratégia hibrida das melhores buscas apresentadas
anteriormente, focando na melhoria através de métodos hibridos de busca. Essa
busca consiste em: realizar uma busca vetorial pelos cinco melhores segmentos e
entdo realizar a descoberta de mais cinco segmentos através de uma busca em
profundidade. Dessa forma, sao retornados os proprios segmentos e todas as triplas
contidas no caminho entre eles. A tabela 5 demonstra os resultados desses

experimentos a partir das seis métricas utilizadas.
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Tabela 5. RAG vs MemoryGraph nos datasets diretrizes-diabetes, RAGBench e
Natural Questions.

diretrizes- RAGBench Natural
RAG Métricas diabetes Questions
Médulo RAG Memory RAG Graph RAG Memory
Graph RAG Graph

Context relevancy 82 76 60 65 75 72

0;3 Context precision 69 75 54 64 62 71
(O]

Context recall 80 82 54 56 68 73

Answer correctness 81 91 68 72 76 86

% Answer faithfulness 64 86 65 76 52 72
@
c
5

Answer helpfulness 68 78 62 69 84 86

Observa-se na tabela 5 que o MemoryGraph demonstrou ser superior ao RAG
convencional em gquase todas as métricas, apresentando maiores diferencas entre as
duas abordagens no dataset diretrizes-diabetes e menor diferenca no RAGBench.
Esse resultado pode ser explicado pelo fato do primeiro dataset ser de dominio
especifico, resultando em um GC mais conciso (menor variagdes nas labels de nos e
tipos de relagdes) e, consequentemente, reduzindo a dificuldade das buscas. Por
outro lado, os resultados foram melhores no dataset Natural Questions, mesmo sendo
o maior dataset e de dominio geral. Isso pode ser decorrente do fato que os modelos
LLMs possuem maior conhecimento sobre informac¢des de dominio geral, equilibrando
as falhas da busca. Observa-se, também, que os resultados nas métricas da classe
generator no dataset Natural Questions apresentaram uma diferenga mais expressiva
entre as abordagens do que nos outros datasets, corroborando os resultados do
experimento anterior em que o MemoryGraph demonstrou melhor capacidade em

buscar informacdes espalhadas pela base de conhecimento.
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A Unica métrica em que o RAG foi superior foi a context relevancy em dois
datasets. Esse resultado ocorre, provavelmente, porque o MemoryGraph busca mais
informacg0des relacionadas aos segmentos iniciais da busca semantica que, apesar de
relacionados, nem sempre sao relevantes para a pergunta. Por outro lado, no dataset
mais complexo (RAGBench), o MemoryGraph apresentou resultados melhores nesta
métrica, indicando uma deficiéncia da busca vetorial em encontrar informacdes mais
complexas. Vale ressaltar que, mesmo quando o context relevancy do MemoryGraph
foi inferior, o answer correctness foi superior, indicando que esse conteddo extra,
julgado como irrelevante, pode ajudar a gerar um contexto mais rico e melhorar o
entendimento do agente sobre as informacdes que sédo realmente importantes para a
geracéao da resposta.

O MemoryGraph apresentou resultado superior na métrica answer faithfulness
(38% no melhor caso), resultado que pode ser justificado pela limitacdo do RAG em
perguntas multihop, resultando em respostas incompletas ou contendo alucinacdes.
A diferenca na métrica answer helpfulness pode ser relacionada a mesma
caracteristica, demonstrando que as respostas geradas a partir do contexto retornado
pelo MemoryGraph sdo mais completas. Esse comportamento pode ser mais
evidenciado em datasets de dominio abertos (por exemplo, o Natural Questions), pois
o0 modelo LLM tende a conter informacfes desse tipo em seu conhecimento
paramétrico e pode utiliza-lo erroneamente para complementar a resposta.

O MemoryGraph apresentou uma melhora mais expressiva nas métricas de
retriever, indicando o aumento na qualidade da informacdo extraida e,
consequentemente, a entrega de um contexto mais rico para 0 agente gerar uma
resposta.

Uma importante caracteristica do uso de LLM como juiz é, além do valor
quantitativo através da nota, a producdo de uma justificativa para tal, permitindo,
assim, uma maior transparéncia nos critérios de cada avaliagdo e um melhor
entendimento sobre a qualidade do contexto retornado da base de conhecimento e
das respostas geradas pelo agente, o que fornece importantes percepcdes para
futuras melhorias dos mesmos. A tabela 6 apresenta um exemplo de pergunta e
resposta gerada utilizando RAG e MemoryGraph. Observa-se que o MemoryGraph

traz mais informacbes, como constatado nos experimentos anteriores. Essas
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informac@es adicionais séo, principalmente, fatos e dados relacionados ao assunto
contido na pergunta como no exemplo “diabetes em paises em desenvolvimento” da
tabela 6. Isso demonstra, assim, a capacidade do MemoryGraph em buscar
informacdes relacionadas entre si que ndo necessariamente possuem uma alta
similaridade com a query. Essa capacidade de avaliacdo pode ser utilizada como um
componente de auto critica do agente, em que ele consegue avaliar a qualidade de
cada processo interno e tomar decisdes diferentes, como refazer a busca com uma
query alterada, ou utilizar uma busca mais completa para buscar mais informacoes,
ou regerar a resposta de forma mais completa.

Vale ressaltar por este exemplo que, por mais que a resposta gerada pelo RAG
nao possua uma informagao importante para a pergunta (“5% e 20% do gasto total
com saude dos paises desenvolvidos”), 0o modelo LLM descontou apenas 0,05 da nota
final, o que pode indicar uma deficiéncia no critério de penalizacdo por falta de
informacBes e, consequentemente, pode indicar que o0s resultados poderiam
apresentar uma discrepancia ainda maior se estes critérios estivessem mais
ajustados. Este experimento demonstra como as caracteristicas do MemoryGraph
influenciam os principais componentes da tarefa de responder uma pergunta
utilizando como contexto uma base de conhecimento. Além disso, demonstra a
capacidade que o GC traz para 0 agente, ndo somente na representacdo das
informacdes advindas de documentos, mas também como o conhecimento extraido

destes pode contribuir para a melhora no desempenho do agente.
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Tabela 6. Exemplo de pergunta com a resposta esperada e a avaliacdo da métrica
Answer Correctness para a execucdo com RAG e MemoryGraph

Pergunta "Quais sao os impactos econémicos do diabetes em paises em desenvolvimento?"

Resposta "O diabetes representa uma carga econdmica significativa tanto nos custos diretos

esperada para os sistemas de salde e sociedade, quanto nos custos indiretos atribuiveis a
mortalidade prematura e incapacitacdes temporarias e permanentes, consumindo
entre 5% e 20% do gasto total com salude dos paises desenvolvidos."

Resposta “Os impactos econdmicos do diabetes em paises em desenvolvimento sao substan-

gerada ciais e multifacetados. Em termos diretos, o diabetes impde uma carga financeira

utilizando significativa tanto nos sistemas de salde quanto nos individuos afetados e suas fa-

Memory milias, devido aos custos com insulina, antidiabéticos orais, e outros medicamentos

Graph essenciais. Indiretamente, o diabetes também contribui para a perda de produtivi-
dade, incapacitacdes temporéarias e permanentes, e mortalidade prematura, aumen-
tando ainda mais os custos econdmicos.”
Além disso, o elevado nimero de casos ndo diagnosticados, que representa cerca
de 84,3% em paises em desenvolvimento, agrava a situagéo, pois a falta de detec-
¢do precoce permite o avango de complicagdes graves como insuficiéncia renal, ce-
gueira, problemas cardiacos, e o pé diabético. Essas complica¢des exigem cuidados
prolongados e intensivos, resultando em maior utiliza¢do dos servigos de saude e
aumentando os gastos dos sistemas publicos de saude.
Em muitos paises em desenvolvimento, o diabetes consome entre 5% e 20% do
gasto total com saude, o que evidencia a consideravel pressdo que a doenca coloca
sobre os recursos limitados desses sistemas.”

Nota Memo- 1,0

ryGraph

Justificativa

"A resposta do estudante esta correta em relacdo a resposta padrdo. O estudante
mencionou tanto os custos diretos (insulina, antidiabéticos orais, medicamentos es-
senciais) quanto os custos indiretos (perda de produtividade, incapacita¢ces tempo-
rarias e permanentes, mortalidade prematura), os quais sdo abordados na resposta
padrdo. Além disso, o estudante forneceu informacdes adicionais sobre a alta por-
centagem de casos nédo diagnosticados e as complicagfes associadas, juntamente
com dados sobre o impacto percentual nos gastos com saude, que séo informacdes
factuais precisas que ndo estdo em contradicdo com a resposta padrdo. Portanto, a
resposta estd completa e ndo contém declarac¢des conflitantes, justificando a pontu-
acdo maxima."

Resposta
gerada
utilizando
RAG

“Os impactos econdmicos do diabetes em paises em desenvolvimento sao significa-
tivos e multifacetados. Eles incluem tanto os custos diretos, como despesas com
tratamentos, medicamentos (como insulina e antidiabéticos orais), e utilizacdo inten-
siva dos servicos de salde, quanto os custos indiretos, como perda de produtividade
devido a mortalidade prematura e incapacitacdes temporarias ou permanentes cau-
sadas pelas complicagfes da doenga. Além disso, o diabetes impde uma carga fi-
nanceira consideravel sobre os individuos e suas familias, especialmente em con-
textos onde o acesso a cuidados de salde pode ser limitado ou oneroso. Esses
impactos sdo exacerbados pela falta de conscientizacdo adequada sobre a gravi-
dade da doenca, tanto por parte dos governos quanto dos profissionais de saude, o
gue impede a implementacao de politicas e praticas eficazes de preven¢édo e manejo
do diabetes e suas complicagbes crbnicas, como insuficiéncia renal, cegueira, pro-
blemas cardiacos e pé diabético."

Nota RAG

0,95

Justificativa

"A resposta do aluno abrange de forma ampla e detalhada os impactos econémicos
do diabetes em paises em desenvolvimento, mencionando tanto custos diretos
guanto indiretos, conforme exigido. Além disso, inclui pontos adicionais corretos e
relevantes, como a carga financeira sobre os individuos e familias e desafios na
conscientizagdo e politicas publicas. No entanto, a resposta do estudante ndo men-
ciona explicitamente a faixa percentual de 5% a 20% do gasto total com saude como
na resposta padrdo. Essa omissédo é um pequeno detalhe, mas reduz ligeiramente a
completude em relacéo a resposta esperada.”
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6.3 user_memory no contexto do agente

Para avaliar o conceito do user_memory foi necessaria a elaboracdo de um
conjunto de interagBes entre um usuario e o agente. Para isso, foi gerado um dataset
simulando um usuario ficticio chamado Maria que possui 35 anos e a patologia crénica
diabetes como condic&o de saude (exemplos dessa interacéo estédo contidos na figura
47 e 48). Nessa situacdo, 0 agente € um assistente capaz de auxiliar em tarefas
diarias, tirar davidas, auxiliar nos estudos, auxiliar com lembretes, alimentacao e com
sua condicdo em saude. Foram criados alguns cenérios de dialogo em que 0 mesmo
assunto é abordado novamente, mas com o usuario em um estado diferente em que
ele fala sobre consequéncias de sugestbes e conversas anteriores. I1Sso permitiu
validar a capacidade do sistema em atualizar informagdes. Esse dataset, chamado de
Assistente-da-Maria, possui 50 conversas em que cada uma ha de trés a 12
interacOes, em portugués brasileiro (PT-BR) e considera a interacdo apenas com um
usuério, chamada aqui de Maria.

O processo de extragdo do user_memory foi executado e salvo no GC a cada
interacdo no dataset. Depois das 50 interacdes foram realizadas 20 perguntas para o
agente para avaliar a retencdo do conhecimento sobre o usuario. Estas perguntas
foram divididas entre 10 perguntas simples (cujas respostas poderiam ser
encontradas diretamente nas conversas) e 10 perguntas complexas (cujas respostas
dependeriam do relacionamento de informacfes contidas em diferentes conversas).
Todas as respostas esperadas foram geradas utilizando o conhecimento de todas as
conversas do dataset, enquanto o agente utilizou apenas a memdéria extraida das
conversas (user_memory) para responder as perguntas apresentadas.

A avaliacdo de cada resposta poderia ter como resultado: correto (valor 1 e
ocorre quando 100% da informacdo da resposta esperada esta contida na resposta
gerada; parcial (valor 0,5 e ocorre quando parte substancial da informacéo -
aproximadamente 50% - contida na resposta gerada esta presente na resposta
esperada); e incorreta (valor O e ocorre quando a totalidade ou a maioria da resposta
esperada nao esta contida na resposta gerada). Dessa forma, foi possivel calcular a
retencdo do conhecimento do agente, definida pela divisdo da soma do valor atribuido
a cada resposta, por um humano, dividido pelo nimero de respostas respondidas pelo

agente.
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Observa-se pelos resultados apresentados nas tabelas 7 e 8 que o agente &

capaz de substituir informacdes antigas ou elimina-las quando ndo sdo mais

necessarias ou pertinente naquele momento como, por exemplo, em uma dada

conversa, a Maria diz que tem dificuldades com fracbes matematicas, o agente entao

adiciona este fato a memoaria. Porém, em conversas futuras, Maria diz ter resolvido

seu problema com fracdes. O agente, entdo, entende que essa nao € mais uma

informacao relevante para a caracterizagdo do usuario e retira essa informacgéo da

sua representacdo em memoria. Vale ressaltar, que a informacé&o nao foi perdida, ela

ainda pode ser acessada através do resumo da conversa onde essa informacéo foi

obtida, ndo sendo uma caracteristica relevante para a caracterizacdo daquele usuario.

Tabela 7. Resultado das perguntas simples realizadas utilizando user_memory.

Pergunta Resposta esperada Resposta gerada Resultado
Qual exercicio Maria comecou a
praticar e que a ajudou a se sentir Yoga. Yoga Correto
mais relaxada?
Quais sdo os legumes que Maria
mais gosta de incluir em suas Cenoura e brécolis. Cenoura e brécolis. Correto
refeicdes?
. . Podcasts sobre Podcasts sobre
Que tipo de podcasts Maria gosta o . e .
; ; histéria e entrevistas  historia e entrevistas Correto
de ouvir durante suas caminhadas? oo S
inspiradoras. inspiradoras.
Qual é a preferéncia de Maria em Maria prefere fazer
relagdo ao horario para fazer No final da tarde. exercicios no final da Correto
exercicios? tarde.
ual comida Maria realmente ndo
Q : Beterraba Beterraba Correto
gosta e prefere evitar?
. S L Salmao grelhado Salmé&o grelhado
Qual foi a combinacao de refeicédo
. . ; com cenouras e com cenouras e Correto
favorita mencionada por Maria? P P
brocolis. bracolis.
ual ferramenta de gestéo de I =
Q ge: Aplicativos de gestao
tarefas o agente sugeriu para .
. . ; Todoist ou Trello. de tarefas como Correto
ajudar Maria a organizar suas .
Todoist ou Trello.
tarefas?
Quem é a mae de Maria? Ana Ana Correto
Musica classica,
Qual tipo de musica Maria gosta de  Piano classico, como especialmente piano Correto
ouvir para relaxar? Chopin e Beethoven. de Chopin e
Beethoven
ual foi a receita de frango que
Q 90 9 Frango ao curry. Frango ao curry. Correto

Maria experimentou e gostou?




Tabela 8. Resultado das perguntas complexas realizadas utilizando user_memory (continua).
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Pergunta

Resposta esperada

Resposta gerada

Resultado

Como a pratica de yoga, que Maria comecgou
a fazer regularmente, influenciou ndo apenas
seus niveis de acglcar no sangue, mas
também sua produtividade no trabalho?

A prética de yoga ajudou a estabilizar os
niveis de aglcar no sangue de Maria e a

deixa-la mais calma e focada,
aumentando sua produtividade no
trabalho.

A prética de yoga ajudou Maria a estabilizar seus niveis de
aclcar no sangue e, a0 mesmo tempo, contribuiu para
uma maior produtividade no trabalho. Ela se sentiu mais
relaxada e focada, o que a ajudou a lidar melhor com suas
tarefas diarias e a reduzir o estresse.

Parcial

Qual foi a reacdo de Maria a sugestdo de
experimentar novas combinagfes de
temperos na receita de espinafre, e como isso
se relaciona com sua experiéncia anterior de
nao ter gostado da receita?

Maria ficou animada com a sugestao,
pois reconheceu que a receita anterior
estava sem graca. Ela est4d aberta a
novas combinacbes e espera que a
proxima tentativa seja melhor.

Maria esta aberta a experimentar novas combinacgfes de
temperos e especiarias para melhorar suas receitas. Isso
esta relacionado a sua experiéncia anterior com a receita
de espinafre, que ela ndo gostou porque estava sem
graca. A disposicao dela em experimentar novos temperos
mostra seu desejo de aprimorar suas refeicdes.

Correto

Quiais dificuldades Maria mencionou ao usar
o Trello, e como a sugestdo do agente de
definir um horério fixo para revisar tarefas
poderia ajudad-la a superar essas
dificuldades??

Maria mencionou que se distraia e ndo
atualizava as tarefas. A sugestdo de
definir um horério fixo ajudaria a criar
uma rotina que a manteria mais focada e
organizada.

Maria mencionou que as vezes se distrai e ndo atualiza as
tarefas no Trello. Definir um horario fixo para revisar suas
tarefas pode ajudé-la a criar uma rotina mais estruturada,
0 que pode minimizar as distrac6es e garantir que as
tarefas sejam sempre atualizadas e monitoradas.

Correto

Como a aceitacdo da ajuda de sua mée, Ana,
impactou a sensacdo de sobrecarga que
Maria tinha em sua rotina, e que
responsabilidades ela decidiu compartilhar?

Aceitar a ajuda de sua mée, Ana, aliviou
a sobrecarga de Maria, permitindo que
ela compartilhasse algumas
responsabilidades de organizacdo e
tarefas domésticas.

A aceitacdo da ajuda de sua méae, Ana, teve um impacto
positivo na sensacdo de sobrecarga que Maria estava
enfrentando. Ela  decidiu compartilhar algumas
responsabilidades relacionadas a organizagdo em casa, 0
gue a fez sentir-se menos sobrecarregada e mais apoiada.

Correto

Quais ajustes Maria fez nos horarios dos
lembretes de medicacéo, e como isso afetou
sua experiéncia geral em gerenciar sua
saude?

Maria ajustou os lembretes para um
horario mais tarde, quando estd mais
relaxada. Isso facilitou a gestdo dos
medicamentos e a fez sentir-se menos
apressada.

Maria ajustou os lembretes de medicacdo para horarios
mais tarde, quando esta mais relaxada. Isso afetou
positivamente sua experiéncia em gerenciar sua salde,
tornando mais facil para ela lembrar de tomar a insulina e
medir 0s niveis de glicose.

Correto

De que forma o novo podcast sobre historia
que Maria comecou a ouvir melhorou suas
caminhadas e como isso se relaciona com
sua luta contra o tédio?

O novo podcast tornou as caminhadas
mais interessantes e envolventes,
ajudando a combater o tédio que ela
sentia antes ao ouvir 0S mesmos
podcasts repetidamente.

O novo podcast sobre histéria que Maria comegou a ouvir
tornou suas caminhadas mais interessantes e divertidas.
Isso ajudou a combater o tédio que ela sentia durante as
caminhadas, proporcionando uma distracdo agradavel e
enriquecedora.

Correto




Tabela 8. pergunta / resposta / resultado / comentéario sobre resposta (conclusao).
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Pergunta

Resposta esperada

Resposta gerada

Resultado

Como a experiéncia de Maria com as pausas
regulares nos estudos influenciou sua
capacidade de concentracdo, e que nhova
estratégia ela decidiu implementar para
melhorar ainda mais sua rotina de estudos?

As pausas ajudaram Maria a manter a
concentracdo. Ela decidiu experimentar
estudar em sessdes de 25 minutos para
otimizar seu foco e reduzir a fadiga.

A experiéncia de Maria com pausas regulares durante os
estudos melhorou sua capacidade de concentragdo. Ela
decidiu implementar sessdes de estudo mais curtas, com
intervalos, para aumentar ainda mais sua eficacia e reduzir
a exaustao.

Parcial

Qual foi a diferenca que Maria notou em sua
receita de frango ao curry quando ela decidiu
ajusta-la e como isso se relaciona com sua
intencdo de aperfeicoar suas habilidades
culinérias?

Maria notou que a receita ficou melhor,
mas ainda precisa ajustar a quantidade
de sal. Isso a motivou a continuar
aprimorando suas habilidades culinarias.

Maria notou que ao ajustar a receita de frango ao curry, o
prato ficou mais saboroso. Essa experiéncia esta alinhada
com sua intencdo de aperfeicoar suas habilidades
culinarias, buscando melhorar suas receitas e aumentar a
variedade em sua dieta.

Parcial

Como a organizagdo do espaco de trabalho
de Maria contribuiu para seu aumento de
produtividade e que mudancas ela notou em
sua rotina diéria apés essa reorganiza¢ao?

A organizacédo do espaco de trabalho fez
com que Maria encontrasse tudo mais
rapidamente e se distraisse menos,
resultando em uma rotina mais
produtiva.

A organizacao do espaco de trabalho de Maria contribuiu
para um aumento em sua produtividade. Ela notou que
consegue encontrar tudo mais rapido e ndo se distrai tanto,
o que melhorou sua rotina diaria e a ajudou a lidar melhor
com suas tarefas.

Correto

Quais foram o0s beneficios que Maria
experimentou em sua saude e bem-estar
apos ajustar sua rotina de exercicios para o
final da tarde, e como isso se relaciona com
os lembretes que o agente ajudou a
programar?

Ajustar os exercicios para o final da tarde
fez Maria se sentir mais ativa e melhorou
a estabilizagdo dos niveis de agucar no
sangue, tornando os lembretes mais
eficazes na sua rotina.

ApOs ajustar sua rotina de exercicios para o final da tarde,
Maria experimentou beneficios em sua salide e bem-estar,
como niveis de aglicar mais estaveis e uma sensagdo de
maior energia. Isso se relaciona com os lembretes que
foram programados para ajuda-la a manter essa pratica
regular de exercicios.

Correto
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Os resultados do experimento mostram uma retencéo de conhecimento de 92%
para essas 20 perguntas realizadas em cima das 50 conversas, um resultado
promissor. Além disso, nas perguntas mais complexas, alguns casos as respostas
com memoaria foram consideradas mais completa que a resposta com acesso a todas
as conversas. Isso se da, provavelmente, pela reducao de ruidos que a memdria tras,
apresentando apenas as informacdes relevantes sobre o usuario.

Uma consideragdo importante a ser realizada sobre a memoéria, € em relacao
ao seu tamanho. Da forma como a extragao foi realizada, houve um grande consumo
de memoria pelos tokens do prompt. Por exemplo, ao final das 50 conversas do agente
com a Maria, sua memoaria possuia 2050 tokens e 9217 caracteres. Na tentativa de
reduzir o tamanho dessa memdria, inicialmente o processo foi ajustado para
manutencdo de apenas informacgdes chave sobre o usuério e para descartar fatos
temporais, além de tentar agrupar informacfes similares. Além disso, ao carregar
essas informacdes para o agente, um novo processo de simplificacdo e resumo dos
fatos foi adicionado através de LLM, permitindo a reducdo desse mesmo
user_memory para 493 tokens 1817 caracteres. Para avaliar o impacto da
compactacao da informacéo, o experimento anterior foi repetido, resultando em uma
retencdo de informacdo de 70% no total e de 100% no conjunto de perguntas
consideradas simples. No conjunto perguntas complexas, que necessitavam de
relacdo entre informacdes temporais e mais granulares, a retencédo foi 40%. Isso
demonstra que ha perdas em decorréncia da compactacédo da informacédo. Porém, isto
pode ser uma solugdo para sistemas que possuem alta limitacdo no tamanho do
prompt do modelo LLM do agente.

A figura 38 apresenta um exemplo de conversa entre o paciente ficticio e o
agente sem a utilizagdo de user_memory enquanto a figura 39 apresenta o resultado
da mesma conversa utilizando user_memory extraida das primeiras 30 primeiras

conversas do agente com o paciente ficticio.
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Figura 38. Exemplo de conversa entre o paciente ficticio e o agente sem a utilizagao

de user_memory.

Fonte: préprio autor.
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Figura 39. Exemplo da conversa descrita na figura 38 utilizando user_memory

extraida das primeiras 30 primeiras conversas do agente com o paciente ficticio.

a -

Usuario: Oi, eu estou me sentindo um pouco tonta, sera o que pode ser?

Agent: Oi, Maria. A tontura pode ser causada por varias coisas, como niveis baixos de aglicar no san-gue, desidratacdo ou ate
mesmo efeitos colaterais de medicamentos. Come vocé tem diabetes, é importante verificar seus niveis de glicose para ver se
estdo dentro do normal. Também & uma boa ideia se hidratar bem. Se a tontura persistir, € melhor falar com seu médico para
uma avaliacdo mais detalhada. Quer que eu te lembre de medir sua glicose agora?

J—
/ user_memory\

- Maria tem 25 anos.
- Maria tem diabetes.

Usuario: Por favor, me lembre daqui 30 minutos.

Agent: Claro, Maria! Vou te lembrar de medir sua glicose daqui a 30 minutos. Enquanto isso, tente descansar um pouco € beber

égua‘ - sus mae se chama
Ana.

Usuario: Falando em se sentir melhor, como era o nome do aplicativo para gerenciamente de tarefas que voce sugeriu mesmo? - Maria gosta de ler.
- toma insulina e

Agent: Eu sugeri o Todoist e o Trello. Ambos sdo 6timos para organizar suas tarefas e ajudar a manter tudo em ordem. Vocé ja M Eff_cn’“ A=

teve a chance de dar uma olhada neles? SETEETE ETIEEE

automaticos para
tomar insulina.

- Prefere estudar de
manha.

- gosta de mapas

Usuario: S0 no Trello.

Agent: Legal! O Trello é bem visual e facil de usar. Se vocé quiser algo mais simples e direto, o To-doist também pode ser uma

boa opgdo. Se precisar de ajuda para configurar, é s6 falar! mentais.
- Adora caminhar
Usuario: Pensando em criar numa ferramenta uma lista daquelas receitas q ja fiz e que gostei. aceito mais sugestées inclusive. ouvindo podcasts.
- Adora vegetais,
Agent: Otima ideia, Maria! Aqui vdo algumas sugestdes de receitas que acho que vocé pode gostar: proteinas magras,

1. Tildpia ao forno com legumes: Tempere a tilapia com limdo, alho e ervas, e asse junto com cenouras, brocolis e batatas-doces. [9BurtE fom nozes.

2. Salada de quinoa com frango grelhado: Misture quinoa cozida com frango grelhado, tomates-cereja, pepino, abacate e um
molho de liméo e azeite.

- Gosta de salméo
grelhado com
cenouras e brécolis.

3. Sopa de lentilhas: Uma sopa nutritiva com lentilhas, cenoura, aipo, alho e espinafre. - Gosta de piano

4. Omelete de espinafre e cogumelos: Uma opcao rapida e saudavel para o café da manhd ou jantar. classico, especialmente
Chopin e Beethoven.

Usuario: Posso comer isso tudo ai tranquilamente? - Gostz de yogae

pratica regularmente.
Agent: Sim, Maria, todas essas receitas sdo saudaveis e podem ser incorporadas na sua dieta, especi-almente considerando que
vocé esta tentando manter seus niveis de aclcar no sangue estaveis. Apenas lembre-se de monitorar as porcdes e evitar

ingredientes que possam afetar negativa-mente seus niveis de glicose. Se tiver alguma dlvida especifica sobre algum \ /
ingrediente, € sempre bom consultar seu médico ou nutricionista.

Usuario: Acho q vou tentar montar isso amanha de manha.

Agent: Parece um 6timo plano, Maria! Boa ideia, ja que vocé gosta de estudar e se sente mais produ-tiva de manha. Se precisar
de mais sugestdes ou ajuda com algo, estarei por aqui. E ndo se es-gqueca de medir sua glicose daqui a pouco!

Fonte: préprio autor.

Dessa forma, pode-se perceber como a memoria traz uma qualidade melhor ao
agente para a conversa por demonstrar conhecimento de que o usuario tem diabetes.
Em decorréncia disso, 0 agente pode tomar acbes mais rapidas, sugestdes de
alimentacdo baseadas na preferéncia do usuario (no exemplo acima, por legumes e
peixes), rememorar ao usuario sobre sugestfes passadas e refor¢car comportamentos
positivos anteriores. Como consequéncia, 0 agente pode gerar maior engajamento e
satisfacdo do usuario, além de aumentar a velocidade da entrega da informacao, visto

que ndo é necessario compreender 0 contexto a cada nova conversa/ interacao.
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7 CONSIDERACOES FINAIS

O paradigma apresentado pelo MemoryGraph permeia todo o processo de
representacdo, armazenamento e busca do conhecimento, apresentando ser um
meétodo eficaz para representar diferentes tipos de conhecimento, sendo possivel em
grande parte pela capacidade dos LLMs. Esse processo contrasta com o paradigma
mais tradicional, que é a representacdo baseada em vetores, que, apesar de ser o
responsavel por diversos avancos em PNL, apresentou diversas limitacdes quanto a
representacdo do conhecimento.

Apesar disso, ainda ha desafios a serem superados como, por exemplo, a
incerteza nos resultados devido a sensibilidade dos prompts, reduzindo a consisténcia
das extracdes. Outra limitacdo apresentada pelo uso de LLM é a variabilidade de
respostas entre diferentes modelos, tornando a substituicdo de modelos uma tarefa
custosa.

O lento processo de construcdo do grafo de conhecimento pode inviabilizar
certas aplicacfes, principalmente aquelas que necessitam de alteracdo constante e
rapida do conhecimento. Uma opcao para esses casos € um processo em duas etapas
em que é realizada a indexacdo para buscas vetoriais de forma rapida enquanto a
construcdo do grafo ocorre em paralelo. Outro aspecto importante no processo de
construcdo sdo os custos. Como discutido, estes podem aumentar em centena de
vezes 0 custo da aplicacdo e, por isso, é necessario avaliar cada cenario e a
necessidade para definir os melhores métodos e parametros desse sistema.

Uma forma de reduzir esse custo pode ser através do uso de LLM menores e
especialistas nas tarefas de construcdo do grafo e a realizacdo de fine-tuning em
modelos para geracdo de cypher queries que podem permitir a unificacdo e
simplificacéo do processo de busca, além de aumentar a capacidade do agente em
buscar informacdes no GC. Esse processo pode ser ainda mais otimizado com a
exploracédo de diferentes ferramentas de grafo como, por exemplo, ferramentas de
banco de grafos baseados em Meméria RAM e nao disco, que permitem um aumenta
na velocidade da busca.

Com o aumento da capacidade do agente em acessar a memoria, trabalhos
futuros podem explorar memoérias mais complexas e que fornecem informagfes mais

detalhadas ao agente. Por exemplo, a incorporacéo de resultados de processos
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decisivos, como o planejamento, permitira que futuras decisfes sejam baseadas em
experiéncias anteriores, mitigando erros. Além disso, a incluséo de resultados do uso
de ferramentas em cenarios especificos pode permitir que o agente tome decisdes
nao apenas com base no presente, mas também em experiéncias positivas passadas,
melhorando a consisténcia dos agentes no uso dessas ferramentas. Ademais, uma
evolucao natural desta proposta € a base de conhecimento em GC multimodais, o que
pode ampliar ainda mais a capacidade dos agentes conversacionais, tornando-os
ferramentas ainda mais robustas e versateis.

Essa pesquisa explorou os estagios iniciais da aplicacdo de diferentes
abordagens de extracdo e construcdo do GC, resultado em um GC mais proximo de
um grafo de propriedade ou RDF (como foi utilizado). O grafo de propriedade pode
permitir um GC mais conciso, menos ambiguo e de mais simples manutencao. Esse
resultado pode ser otimizado com o uso de grafos de ontologias em grafos
especialistas ou por meio de métodos automaticos de geracéo de ontologias.

Para uma aplicagéo prética, é crucial avaliar se € mais vantajoso ter um Unico
grafo para todos os usuérios, um grafo por usuario ou uma divisédo diferente como, por
exemplo, um grafo por empresa. Além disso, sistemas multi-graph que utilizam grafos
especializados ao invés de um Uunico grafo grande, podem oferecer melhor
performance e organizagédo do conhecimento.

Finalmente, essa pesquisa mostrou a necessidade de melhores métricas de
avaliacao e controle da qualidade do GC, assim como benchmarks para a avaliacédo

de agentes e sistemas de busca baseado em GC, como o MemoryGraphv.
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8 CONCLUSAO

O MemoryGraph como metodologia de implementacdo de memodria para
agente conversacional utilizando grafos de conhecimento proporcionaram percepcoes
valiosos sobre as vantagens e desafios dessa abordagem. As propostas de
construcdo do GC se mostraram eficazes em comparacgao ao uso de bancos vetoriais,
apesar das limitacdes de tempo e custo apresentadas. Pode ser observado que,
diferente da maioria das abordagens apresentadas no mercado e na academia, a
divisdo da extracao de entidades e relacdo em dois processos se mostrou mais eficaz,
apesar de menos eficiente. O mecanismo de acesso a informacdo proposto se
mostrou superior ao RAG vetorial em varios aspectos como, por exemplo, a melhoria
na qualidade do contexto fornecido para o modelo LLM, resultando em respostas mais
precisas e contextualizadas. Além disso, a introducdo do conceito de user_memory
permitiu que o agente obtivesse uma representacdo mais precisa e dinamica dos
usuarios através da interacdo com ele, melhorando a personalizagéo e relevancia das
interacdes por meio das experiencias do agente.

O MemoryGraph se mostrou um paradigma que avanco 0 conceito de
inteligéncia artificial rumo a um sistema mais completo, através da sua representacao
rica, avancando o conceito difundido e ja tradicional da representacdo vetorial do
conhecimento. Trazendo uma perspectiva diferente a aplicagdes inteligentes e
permitindo que empresas possuam sistemas especializados em seus dados sem a
necessidade de terem que treinar ou ajustar LLM caras e de dificil acesso a cada novo
documento ou conversa realizada. Além disso, viabiliza aplicagdes que necessitam de
uma maior transparéncia na base de conhecimento das LLMs, que possuem uma
dindmica de atualizacdo mais complexa e frequente, permitindo representar e buscar
informagdes em uma base de conhecimento mais complexa e relacionada.

A sinergia entre GC e LLM foi evidente ao longo do trabalho, se
complementando em diversos processos, como a constru¢ao do grafo e fornecimento
de contexto mais rico para o agente. JA a combinacdo de GC com banco vetorial
demonstrou-se uma abordagem complementar e ndo excludentes, proporcionando
uma visao mais completa do conhecimento, trazendo novas capacidades a partir da
integracéo da informacéo relacional e estruturada do GC com a nao estruturada e

intuitiva dos modelos LLMs e representacdes vetoriais. Além disso, foram utilizados
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seis métricas em que o LLM atuou como juiz, mostrando sua ampla aplicagcdo em
todas as fases do desenvolvimento do agente e demonstrando, mais uma vez, a
capacidade superior do GC em armazenar e retornar informacdes relevantes. Além
de trazer percepcdes sobre a capacidade de auto avaliacdo do agente.

Contudo, € importante reconhecer os desafios associados ao MemoryGraph,
como o maior custo de manutencdo e construcao dos grafos de conhecimento e o
aumento do tempo necessario para a construcdo da base de conhecimento e muitas
vezes ao acesso a informagdo. Portanto, embora os beneficios do MemoryGraph
sejam evidentes, é crucial equilibrar esses ganhos com o0s custos e esfor¢os
adicionais envolvidos, garantindo que a solucdo adotada seja viavel e sustentavel a

longo prazo.
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