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Resumo

Avaliações online de restaurantes desempenham um papel crucial na formação da decisão de
um cliente em fazer um pedido, conforme indicado por estudos anteriores. Consequentemente,
avaliações negativas podem levar a uma queda nas vendas. No entanto, a influência adversa
de tais avaliações pode ser atenuada por meio de respostas adequadas. Este trabalho propõe
o ajuste fino de Modelos de Linguagem de Grande Escala de código aberto pré-treinados para
elaborar respostas a avaliações negativas de clientes sobre restaurantes. O objetivo é garantir
que as respostas sejam respeitosas, específicas e assegurem de forma convincente ao cliente que
medidas corretivas serão tomadas para abordar suas preocupações, incentivando-os a considerar
fazer um pedido no restaurante novamente.

Dado que esses modelos já passaram por um pré-treinamento em extensos conjuntos de
dados não supervisionados, a quantidade de dados necessária para o ajuste fino é significativa-
mente menor se comparada à utilizada na fase inicial de treinamento. Para este estudo, foram
selecionadas as versões menores dos Modelos de Linguagem de Grande Escala escolhidos,
que possuem 7B de parâmetros. O resultado obtido sugere que o desempenho desses modelos
para a tarefa específica, após o ajuste fino, é equivalente aos modelos de linguagem gigantes-
cos, como o ChatGPT-3.5, que possui aproximadamente 175B de parâmetros - quase 25 vezes
maior em tamanho.

Palavras-chave: Linguagem Natural, Modelo de Linguagem, Geração de Texto, Ajuste Fino
Supervisionado, Resposta a Avaliação de Cliente.
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Abstract

Online restaurant reviews play a crucial role in shaping a customer’s decision to place an order,
as indicated by previous studies. Consequently, negative reviews can lead to a decline in sales.
However, the adverse impact of such reviews can be mitigated through appropriate responses.
This paper proposes the fine-tuning of open-source Large Scale Language Models that have
been pre-trained to craft responses to negative customer reviews about restaurants. The aim
is to ensure that the responses are respectful, specific, and convincingly assure the customer
that corrective measures will be taken to address their concerns, encouraging them to consider
ordering from the restaurant again.

Given that these models have already undergone pre-training on extensive unsupervised
datasets, the amount of data required for fine-tuning is significantly less compared to that used
in the initial training phase. For this study, we selected the smaller versions of the chosen
Large Scale Language Models, which have 7B parameters. The obtained results suggest that
the performance of these models for the specific task, after fine-tuning, is on par with gigantic
language models, such as ChatGPT-3.5, which has approximately 175B parameters — nearly
25 times larger in size.

Keywords: Natural Language, Large Language Model, Text Generation, Supervised Finetu-
ning, Response to Customer Review.
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CAPÍTULO 1

Introdução

O rápido desenvolvimento das técnicas de aprendizagem de máquina no campo do Proces-
samento de Linguagem Natural (PLN) resultou em um aumento notável no interesse pelas
aplicações envolvendo modelos de linguagem [22, 6, 3]. Isso se deve às suas impressionantes
capacidades de geração de textos similares à linguagem humana. Um dos principais precurso-
res dessa popularidade é o ChatGPT, uma implementação específica do modelo de linguagem
GPT (Generative Pre-trained Transformer)[4, 19]. Este modelo tem atraído muita atenção
devido aos seus surpreendentes resultados em uma variedades de tarefas de PLN, incluindo,
mas não se limitando à, geração de resumos de textos, tradução de textos, geração de respostas
a perguntas, assistência à programação por meio da geração de códigos, e até em tarefas de
suporte ao cliente [17].

Apesar de todas as suas funcionalidades, existem possíveis limitações ao seu uso. Por ser
um modelo proprietário, existe um custo associado a sua utilização. A depender do propósito e
do orçamento de determinada aplicação, esse custo pode tornar a utilização do modelo inviável.

Associado ao crescimento da popularidade dos modelos de linguagens, tem-se observado
um expressivo crescimento no desenvolvimento de modelos pré-treinados com grandes capa-
cidades de resolução de problemas de PLN [33], com especial destaque para os modelos de
código aberto (open-source). Esses modelos são pré-treinados em vastos conjuntos de dados,
utilizando técnicas de aprendizagem não supervisionada e portanto eles não são treinados em
um variedade de tarefas específicas, não sendo capazes de responder determinadas instruções
[8]. Contudo, estes modelos possibilitam a aplicação de técnicas de ajuste fino (fine-tuning)
para se obter a especialização do modelo em tarefas específicas desejadas [33].

Paralelamente a isso, a ascensão do comércio eletrônico já o consolida, atualmente, como
um dos principais métodos para a venda de produtos e serviços. Este crescimento tem sido
acompanhado por um aumento expressivo das interações online entre clientes e empresas, co-
mumente expressadas por meio de avaliações públicas sobre o serviço ou produto adquirido
pelo cliente. Essas avaliações, as quais podem ser positivas ou negativas, desempenham um
papel fundamental na tomada de decisão do cliente. No entanto, as avaliações negativas exer-
cem um impacto maior do que avaliações positivas na tomadas de decisão do cliente, resultando
em uma influência negativa na decisão de compra de potenciais clientes [14].

Contudo, a influência adversa proveniente das avaliações negativas tem a possibilidade de
ser mitigada, pois responder a uma avaliação negativa melhora substancialmente a intenção de
compra de um potencial cliente [21]. Ademais, no contexto de avaliações de hotéis em plata-
formas de terceiros, estudos apresentam resultados evidenciando que a resposta, em vez da não
resposta, a comentários negativos tem um impacto positivo no nível de confiabilidade de possí-
veis clientes [25]. O estudo também ressalta que o uso de uma linguagem conversacional, em
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2 CAPÍTULO 1 INTRODUÇÃO

vez de uma linguagem estritamente profissional, assim como a rápida resposta ao comentário
contribui positivamente para o incremento dessa confiabilidade.

Diante deste panorama, Cao e Fard apresentam resultados que demonstram que o ajuste fino
de modelos pré-treinados são úteis para a geração de resposta de avaliações de clientes no cená-
rio de avaliações de aplicativos móveis [5]. Eles demonstram a eficácia da aplicação do ajuste
fino para essa tipologia de problema, o que possibilita a redução do volume de dados reque-
ridos, uma vez que tais modelos pré-treinados já são treinados de maneira não supervisionada
em grandes conjuntos de dados [8].

Em uma abordagem alternativa, Zhang et al. propuseram a criação do Transformer-based
review response generation approach (TRRGen) para a geração de respostas de avaliação de
usuários sobre aplicativos móveis [32]. Eles desenvolveram uma arquitetura baseada em Trans-
former [28] para construção de um modelo de linguagem que considera a categoria do aplica-
tivo, a classificação do usuário e o comentário do usuário para gerar a resposta a essa avaliação.
Este estudo realça a relevância de incorporar múltiplos parâmetros das avaliações dos clientes
na construção de modelos que possam gerar respostas de alto padrão de qualidade. Tais res-
postas deverão ser capazes de resolver a problemática em questão ou, no mínimo, proporcionar
conforto ao cliente.

Um segmento comercial particularmente afetado por avaliações é o de restaurantes, devido
à sua grande volatilidade neste contexto. Um dia problemático no restaurante pode resultar em
dezenas de avaliações negativas, provocando uma queda na reputação do estabelecimento. Esse
declínio pode levar a uma redução no número de clientes, uma vez que as avaliações exercem
influência direta não apenas na decisão de efetuar um pedido online para entrega em um local
específico, mas também na escolha de visitar fisicamente o restaurante.

Portanto, este trabalho propõe a pesquisa e desenvolvimento da aplicação de modelos de
linguagem para responder às avaliações negativas de clientes sobre restaurantes, empregando
modelos de linguagem de código aberto e técnicas de ajuste fino, como o método QLoRA
[7], que proporcionam uma redução notável do custo computacional inerente ao processo de
refinamento [15], com o objetivo de especializar o modelo para a tarefa em questão.



CAPÍTULO 2

Revisão da Literatura

A área de Processamento de Linguagem Natural (PLN) tem experimentado avanços significati-
vos ao longo dos anos, notavelmente após a introdução da arquitetura Transformer, que propôs
um modelo inteiramente baseado em mecanismos de atenção em contraste com a arquitetura
encoder-decoder que utiliza redes neurais recorrentes [28]. A sua criação proporcionou a ori-
gem de famosos modelos como o BERT [8] e o GPT [4]. Além disso, o Transformer deu
origem a diversas arquiteturas derivadas de sua implementação, culminando no surgimento do
termo Large Language Models (LLMs), ou Modelos de Linguagem, qual se referem a modelos
baseados na arquitetura de Transformers que contêm uma grande quantidade de parâmetros, na
ordem dos bilhões, permitindo a resolução de tarefas mais complexas por parte desses modelos
[33].

Nesse contexto referido e dada a popularidade da área, a criação de vários modelos de
linguagem tem sido incentivada, impulsionando a pesquisa e a geração de modelos de código
aberto pela comunidade científica. No que diz respeito aos modelos de linguagem de código
aberto, o LLaMA é um dos mais renomados, pois demostrou a possibilidade da criação de um
modelo de estado da arte utilizando apenas dados públicos, superando o desempenho do GPT-3,
que foi treinado com um conjunto de dados privado, na maioria das avaliações [26]. Durante o
desenvolvimento do projeto, foi publicada a segunda versão do LLaMA, denominada LLaMA
2. Esta versão apresenta melhorias significativas em relação à primeira, tendo sido treinada
com uma quantidade de dados 40% maior que a sua predecessora [27].

Outro exemplo notável é o BLOOM, um modelo pré-treinado em 46 idiomas naturais e 13
linguagens de programação, que demonstra desempenho satisfatório mesmo ao realizar ajuste
fino com conjuntos de dados relativamente pequenos [30]. Além dos já mencionados, o modelo
de linguagem de código aberto que atualmente apresenta um dos melhor desempenho em diver-
sas avaliações de referência é o Falcon, reivindicando o título de primeiro modelo de linguagem
verdadeiramente de código aberto [2, 29].

Os modelos de linguagem pré-treinados citados são fortes candidatos para serem utilizados
na pesquisa para a aplicação de resposta de avaliações de clientes, e para tanto serão utilizadas
técnicas sofisticadas de ajuste fino.

Diante da literatura, existem implementações eficazes que permitem o ajuste fino dos mode-
los de linguagem mesmo diante de gigantescas quantidade de parâmetros, na ordem de bilhões.
Uma dessas principais técnicas é LoRA, a qual permite a redução do custo computacional em
torno de 3 vezes realizando o treinamento com apenas uma parte dos parâmetros ou adicio-
nando novos módulos para a tarefa de refinamento [12]. Buscando ainda mais a redução do
custo computacional, foi proposto a técnica QLoRa que realiza a quantização do modelo para
4-bit e utiliza a técnica LoRA permitindo uma redução significativa da quantidade de memória
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4 CAPÍTULO 2 REVISÃO DA LITERATURA

necessária para o ajuste fino.
Ao longo do desenvolvimento do projeto, uma revisão contínua da literatura foi conduzida,

com o objetivo de descobrir e compreender quaisquer novas técnicas de ajuste fino e implemen-
tações de modelos de linguagem que pudessem surgir no decorrer do desenvolvimento. Esta
etapa é primordial, dado o ritmo acelerado de atualização da literatura na área de Processamento
de Linguagem Natural, especificamente nos modelos de linguagem.



CAPÍTULO 3

Fundamentação

Para facilitar o entendimento deste estudo, os termos e conceitos utilizados ao longo do projeto
serão apresentados e explicados brevemente no decorrer deste capítulo.

3.1 Tokenização e Token

A tokenização é o processo de dividir um texto em partes unitárias conhecidas como tokens
e atribuir um valor numérico a cada um desses tokens. Esse processo é fundamental, pois
prepara o texto para ser utilizado como entrada pelo modelo de linguagem, transformando-o
em informações numéricas que podem ser processadas pelo modelo [24].

3.2 Modelo de Linguagem Pré-treinado

Modelos de linguagem pré-treinados consistem em grandes redes neurais, com bilhões de parâ-
metros, que são treinadas por meio do aprendizado não supervisionado em extensos conjuntos
de dados textuais [8, 31]. Esses dados abrangem textos de diversos contextos e fontes, e podem
incluir textos escritos em diferentes línguas, enriquecendo assim o aprendizado do modelo [11].
As tarefas não supervisionadas comumente empregadas para treinar esses modelos incluem a
predição de token mascarado, como no caso do BERT [8], e a predição do próximo token em
uma sequência, como no modelo GPT-3 [4].

A tarefa de predição de token mascarado é realizada substituindo-se um ou mais tokens
de uma frase por um caractere de mascaramento, e o modelo é treinado para prever qual se-
ria o token original. Modelos treinados com essa técnica são conhecidos como Modelos de
Linguagem Mascarada [8].

Em contrapartida, a tarefa de predição do próximo token em uma sequência é feita forne-
cendo ao modelo uma sequência de tokens, e ele é treinado para prever o token subsequente.
Modelos treinados com essa técnica são conhecidos como Casual Language Model, como no
caso do modelo GPT-3 [4].

Essas tarefas de pré-treinamento conferem aos modelos uma notável capacidade de extra-
ção de informações semânticas dos textos. Com base nessa habilidade, são aplicadas técnicas
de ajuste fino para adaptar o modelo a uma tarefa específica [33]. Essa abordagem reduz drasti-
camente tanto o custo computacional quanto a quantidade de dados necessários em comparação
com o treinamento de um modelo a partir do zero.
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6 CAPÍTULO 3 FUNDAMENTAÇÃO

3.3 Técnicas de Ajuste Fino

Nesta seção será descrita a técnica de ajuste fino QLoRA e para tanto também será definida e
explicada a técnica LoRA.

3.3.1 LoRA

Na atualidade, muitas aplicações em Processamento de Linguagem Natural (PLN) são aborda-
das por meio do ajuste fino de modelos de linguagem pré-treinados [12]. No entanto, devido ao
grande tamanho desses modelos, ajustar todos os parâmetros pode tornar-se uma tarefa extre-
mamente custosa e, em alguns casos, até inviável, dependendo da dimensão do modelo. Com
o intuito de superar esse desafio, foi proposta a técnica LoRA (Low-Rank Adaptation of Large
Language Models). Esta abordagem permite treinar novas camadas mantendo os pesos do mo-
delo pré-treinado congelados. Para isso, a técnica converte a entrada em uma low-rank matrix
(matriz de baixo posto), que possui dimensões menores, mas mantém a mesma capacidade de
aprendizado. O treinamento da camada LoRA é realizado com essas matrizes reduzidas, o
que diminui em aproximadamente três vezes o custo computacional para o ajuste do modelo.
Ao final da camada, é realizada uma transformação para restaurar a dimensão original da ma-
triz. Desse modo, ela pode ser combinada com a saída do modelo pré-treinado para efetuar a
inferência final [12].

3.3.2 QLoRA

A técnica QLoRA (Quantized Low-Rank Adaptation) visa reduzir ainda mais o custo compu-
tacional e de memória associado ao treinamento de ajuste fino dos modelos pré-treinados para
tarefas específicas. Para atingir esse objetivo, ela propõe a quantização do modelo pré-treinado
em 4 bits, sem acarretar qualquer perda de desempenho. A partir dessa quantização, o trei-
namento é realizado utilizando a abordagem LoRA previamente descrita. Essa quantização
resulta em uma redução de aproximadamente quatro vezes no custo de memória necessário
para manipular o modelo, facilitando tanto o processo de treinamento quanto as inferências
subsequentes [7].

3.4 Métricas de Avaliação

Nesta seção, daremos especial ênfase às métricas de referência BLEU e ROUGE-L, fundamen-
tais para a avaliação dos modelos apresentados.

3.4.1 BLEU

A métrica BLEU, cujo acrônimo em inglês significa Bilingual Evaluation Understudy, foi ori-
ginalmente proposta para avaliar traduções de texto. No entanto, tornou-se uma métrica de
referência amplamente aplicada na avaliação de modelos de linguagem voltados para a geração
de respostas [32].
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Essa métrica estima a similaridade entre os textos gerados pelo modelo de linguagem e os
textos de referência, assumindo um valor que varia de 0 a 1. Quanto maior for essa métrica,
maior será a semelhança entre a resposta gerada e a referência. A métrica emprega o conceito de
n-gramas, que são sequências de n palavras contíguas. A ideia básica da métrica é a seguinte:
após extrair todas as combinações possíveis de n-gramas tanto no texto gerado pelo modelo
quanto no texto de referência, a métrica é calculada pela razão entre a quantidade de correspon-
dências encontradas nos n-gramas do texto gerado e a quantidade total de n-gramas presentes
no mesmo texto. Assim, essa medida quantitativa reflete a proximidade do texto gerado em
relação ao texto de referência. É importante observar que, ao utilizar 1-grama, a comparação é
feita palavra a palavra, independente da ordem em que estão escritas. Já ao aumentar o número
de gramas, a comparação irá considerar sentenças maiores, capturando assim aspectos mais
complexos da estrutura do texto [20]. A equação para calcular a precisão do n-grama, descrita
anteriormente, pode ser estendida para considerar várias sentenças, como aquelas encontradas
em uma base de teste. A equação correspondente à essa implementação, descrita no artigo [20],
é fornecida na equação (3.1).

pn =
∑C∈Candidatos ∑n-grama∈C Contagemcorrespondência(n-grama)

∑C0∈Candidatos ∑n-grama0∈C0 Contagem(n-grama0)
(3.1)

A partir desse cálculo inicial, o autor emprega uma média geométrica com pesos uniformes,
onde wn = 1/N, e introduz o fator Brevity Penalty (BP). Este fator é usado para penalizar
respostas excessivamente curtas. A equação final é obtida multiplicando a média geométrica
pela exponencial do BP, conforme mostrado na (3.2) e descrito em sua publicação [20].

BLEU = BP · exp

(
N

∑
n=1

wn log pn

)
(3.2)

3.4.2 ROUGE-L

A métrica ROUGE, cuja sigla significa, em inglês, Recall-Oriented Understudy for Gisting
Evaluation, foi originalmente proposta para avaliar o resumo gerado por um modelo a partir
de um texto. No entanto, ela também tem sido empregada em trabalhos anteriores para ava-
liar a geração de respostas [5]. A implementação utilizada neste trabalho é a ROUGE-L, que
considera a maior subsequência comum ao calcular a similaridade entre a resposta gerada e a
resposta de referência [16]. A equação correspondente a essa métrica pode ser encontrada na
equação (3.3), juntamente com as definições de recall e precisão nas equações (3.4) e (3.5),
respectivamente. O parâmetro β é utilizado para atribuir maior peso ao recall ou a precisão.
Neste projeto, ele foi definido como 1, resultando em pesos iguais para ambos os fatores.

ROUGE-L =
(1+β 2) ·LCS(R,C)

recall(R,C)+β 2 ·precisão(R,C)
(3.3)

recall(R,C) =
LCS(R,C)

|R|
(3.4)
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precisão(R,C) =
LCS(R,C)

|C|
(3.5)



CAPÍTULO 4

Metodologia e Desenvolvimento

Figura 4.1 Fluxograma do desenvolvimento do projeto

Neste capítulo serão descritas, em cada uma das seções, uma das etapas do processo de
desenvolvimento do projeto, bem como as decisões tomadas ao longo da sua criação. As etapas
contidas no fluxograma da Figura 4.1 são compostas da seguinte forma:

1. Extração e Limpeza dos Dados;

2. Desenvolvimento do Prompt para o ChatGPT;

3. Geração das respostas as avaliações pelo ChatGPT e Divisão da Base;

4. Seleção de modelos open-source pré-treinados;

5. Ajuste fino dos modelos.

9
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4.1 Extração e Limpeza dos Dados

As avaliações negativas dos clientes foram coletadas da internet, a partir das seguintes fontes
variadas: Instagram, Facebook, iFood, Google Reviews e TripAdvisor. Diversos restaurantes
situados no Brasil foram selecionados para o estudo, e técnicas de Web Scraping foram empre-
gadas para realizar a extração dos dados com o auxílio da biblioteca BeautifulSoup [23] e da
plataforma Apify.

Após a extração, um meticuloso processo de limpeza dos dados foi realizado, no qual foram
removidos comentários vazios, ruidosos ou escritos em línguas diferentes do português. Essa
etapa garantiu que apenas as informações relevantes e consistentes com o foco do estudo fossem
incluídas na análise subsequente. Como resultado desse processamento, foi obtido um total de
2000 avaliações negativas de clientes.

4.2 Desenvolvimento do Prompt para o ChatGPT

Após a obtenção das avaliações negativas, o próximo passo é a construção de um prompt a
ser utilizado com ChatGPT. Este prompt possibilitará a geração de respostas às avaliações dos
clientes de forma clara, empática e respeitosa, sem ser genérica, procurando convencer o cliente
de que medidas serão tomadas para solucionar a reclamação ou problema em questão. Para sua
construção, foram utilizadas as seguintes técnicas de Prompt Engineering [6]:

• Evitar o Prompt Injection: O Prompt Injection é um problema que ocorre quando a
entrada altera a tarefa indicada pelo prompt. No contexto deste projeto, tal problema
surgiria se uma avaliação do cliente alterasse a tarefa de resposta à avaliação. Para evitar
essa situação, o comentário do cliente foi encapsulado entre sinais de menor e maior
que e indicado no prompt, no seguinte formato: <COMENTÁRIO>. Essa abordagem
garante que a estrutura e a intenção do prompt permaneçam intactas, independentemente
do conteúdo específico da avaliação do cliente.

• Tom da Escrita: Considerando a habilidade do ChatGPT de gerar textos em diversos
tons de escrita, instruções foram incluídas no prompt para garantir que a resposta gerada
fosse escrita de maneira empática, respeitosa e não genérica.

• Definição da Tarefa: Para gerar a resposta à avaliação, o prompt especifica claramente
o papel que o ChatGPT deve assumir na tarefa e o que ele deve fazer, orientando-o a
utilizar os detalhes fornecidos pelo cliente em sua avaliação.

Empregando as técnicas descritas, o seguinte prompt para o ChatGPT foi construído:
Você é uma IA especializada em responder comentários negativos de um cliente a um res-
taurante. Sua tarefa é responder respeitosamente um comentário negativo de um cliente
ao seu restaurante. Dado o comentário do cliente entre <>, gere um comentário de res-
posta de forma respeitosa, empática e não genérica, convencendo o cliente que medidas
serão tomadas para resolver o seu problema e que ele poderá voltar a fazer pedidos no
restaurante. Certifique-se de usar detalhes específicos do comentário do cliente.
<COMENTARIO>
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4.3 Geração das respostas as avaliações pelo ChatGPT e Divisão da Base

Após a construção do prompt e a incorporação da avaliação do cliente, é obtida a base com as
instruções que serão transmitidas ao ChatGPT. A geração das respostas foi realizada por meio
da API da OpenAI, utilizando o modelo ChatGPT-3.5 para tal fim.

Completada essa etapa, é formada uma base de dados contendo 2000 pares de comentários
de avaliação do cliente e as respostas correspondentes a esses comentários. Essa base de dados
é então dividida em conjuntos de treino, validação e teste para serem utilizados no subsequente
processo de ajuste fino. A proporção de divisão adotada foi de 8:1:1, garantindo uma distribui-
ção equilibrada e adequada para a fase de treinamento e avaliação do modelo. Resultando em
1600 registros na base de treino e 200 registros tanto na base de validação quanto na de teste.

4.4 Seleção de modelos open-source pré-treinados

A partir da revisão da literatura foram selecionados os três melhores modelos pré-treinados
open-source no período de realização do projeto, conforme a performance nos testes de refe-
rência da HuggingFace. O teste é composto por quatro tarefas que avaliam a performance do
modelo em: resposta a perguntas de ciência do ensino fundamental, um teste de inferência de
senso comum, avaliação de resposta a multitarefas com 57 diferentes tarefas, e um teste para
medir a propensão do modelo em reproduzir notícias falsas encontradas na internet [13]. Os
modelos escolhidos foram: Falcon, LLaMA 2 e OpenLLaMA. Esses modelos possuem versões
com diferentes quantidades de parâmetros, variando de 7 bilhões a 70 bilhões de parâmetros,
como no caso do LLaMA 2. Assim, foi escolhida a versão com a menor quantidade de parâme-
tros para minimizar o custo computacional e garantir que cada modelo possuísse uma versão
com essa quantidade. Dessa forma, as versões de 7 bilhões de parâmetros foram selecionadas
para a realização do estudo e o ajuste fino para a tarefa desejada.

Após a seleção dos modelos para o desenvolvimento, realizou-se uma análise prévia da ca-
pacidade dos modelos pré-treinados em gerar respostas a uma avaliação negativa de um cliente.
Uma amostra das respostas geradas pode ser visualizada na Tabela 4.1.

Comentário Cliente Alimentação caríssima para um péssimo atendi-
mento.. super mal atendido

Resposta Falcon 7B Obrigado por nos dar a oportunidade de melhorar nosso
serviço.

Resposta LLaMA 2 Olá, Como você pode ver, o cliente está muito desapon-
tado com o atendimento que recebeu.

Resposta Open-LLaMA Agradecemos a sua opinião.

Tabela 4.1 Amostra de respostas de modelos pré-treinados

Como pode ser visto, os modelos conseguem identificar alguns informações da tarefa de-
sejada, porém por não serem ajustados para instruções, eles apresentam comportamentos ins-
táveis dependendo do comentário recebido, como pode ser visto na Tabela 4.2. Logo, se faz
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necessário a realização de um ajuste fino desses modelos para se obter respostas concisas e
estáveis.

Comentário Cliente Horrível! Restaurante vazio e o atendimento ainda
demora. Pedi um frango e veio com gosto de de peixe.
Nojo!

Resposta Falcon 7B Horrível! Restaurante vazio e o atendimento ainda de-
mora. Pedi um frango e veio com gosto de de peixe.
Nojo!

Resposta LLaMA 2 Obrigado pelo seu comentário. Nós estamos muito preo-
cupados com a sua experiência.

Resposta Open-LLaMA O cliente não gostou do frango.

Tabela 4.2 Amostra de instabilidade da respostas de modelos pré-treinados

4.5 Ajuste fino dos modelos

Após a seleção dos modelos pré-treinados, cada um foi submetido a um treinamento de ajuste
fino através do processo de Supervised Finetuning. Esta abordagem especializada realiza o
aprendizado supervisionado do modelo pré-treinado, permitindo ajustes específicos e refinados
nas suas capacidades. As entradas consistiram nas instruções para responder a avaliação acom-
panhadas da avaliação do cliente, e a saída esperada do modelo era a resposta ao comentário do
cliente. Para esse fim, utilizou-se o QLora, que permite o ajuste fino com modelo quantizado
em 4-bit sem sacrifício de performance, reduzindo aproximadamente o tamanho do modelo
em quatro vezes [7]. Isso tornou possível o treinamento dos modelos usando uma única placa
gráfica NVIDIA RTX 3080 com 10GB de VRAM. O ajuste fino de cada modelo foi realizado
com uma taxa de aprendizagem de 2×10−4, usando o método de otimização AdamW [18] e a
função de perda de entropia cruzada. Para a tokenização foi utilizado o tokenizer do respectivo
modelo pré-treinado, ou seja, o mesmo método de transformação das palavras utilizada no pré-
treinamento do modelo, não foi necessário realizar modificações no mesmo. O treinamento foi
conduzido ao longo de uma época utilizando o conjunto de treinamento, e o conjunto de valida-
ção foi empregado para selecionar a melhor versão do modelo. Essa seleção foi feita com base
na versão que minimizasse a perda no conjunto de validação ao longo do treinamento, evitando
assim o sobre-ajuste do modelo com a base de treino.

Os gráficos da perda ao longo do treinamento na base de treino dos modelos Falcon,
LLaMA 2 e Open LLaMA podem ser vistos nas Figuras 4.2, 4.3 e 4.4, respectivamente. A
melhor perda obtida no conjunto de validação de cada modelo pode ser vista na Tabela 4.3.
Com base nesses dados, o modelo Open LLaMA foi o que apresentou a menor perda tanto
na base de treinamento quanto na base de validação. No entanto, é importante notar que essa
métrica, embora seja um bom indicador, não é definitiva para determinar a capacidade de ge-
ração de respostas aos comentários dos clientes. A função de perda mede quão bem o modelo
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Figura 4.2 Perda ao longo do treino do Falcon Figura 4.3 Perda ao longo do treino do LLaMA 2

está prevendo o próximo token da sequência [8], mas isso não captura necessariamente toda a
complexidade da tarefa de geração de texto.

Finalizado o ajuste fino, foram realizadas novas inferências com os modelos ajustados para
verificar a capacidade de geração de resposta adquirida ao longo do treinamento, as respostas
geradas com os comentários mostrados nas Tabelas 4.1 e 4.2 podem ser vistos na Tabela 4.4.

Pode-se notar que após o ajuste fino os modelos adquiriram capacidade de gerar respostas
concisas aos comentários dos clientes. A partir desses resultados surge uma questão complexa
e fundamental: a avaliação da performance dos modelos e a determinação de qual se destaca
como o mais eficiente. A complexidade dessa avaliação envolve diversos critérios e métricas
que precisam ser analisados cuidadosamente. Esta problemática será discutida no Capítulo 5.

Figura 4.4 Perda ao longo do treino do Open LLaMA

Tabela 4.3 Valor de Perda no Conjunto de Validação de Cada Modelo
Modelo Melhor Perda no Conjunto de Validação

Falcon 7B 0.94
LLaMA 2 7B 0.81

Open LLaMA 7B 0.78
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Tabela 4.4 Amostra das Respostas Geradas após Ajuste Fino
Comentário Cli-
ente

Alimentação caríssima para um péssimo atendimento.. super
mal atendido

Falcon 7B Caro cliente, lamentamos profundamente que sua experiência em
nosso restaurante tenha sido insatisfatória devido ao atendimento e
à qualidade da comida. Agradecemos por compartilhar sua opinião
e gostaríamos de entender melhor os pontos negativos menciona-
dos para melhorar nossos serviços.

LLaMA 2 7B Caro cliente, lamentamos profundamente pela experiência nega-
tiva que você teve em nosso restaurante. Pedimos desculpas pelo
atendimento insatisfatório e pela alta cobrança. Vamos revisar nos-
sos processos internos para garantir que isso não aconteça nova-
mente. Agradecemos seu feedback e esperamos ter a oportunidade
de oferecer uma experiência melhor no futuro.

Open LLaMA 7B Olá, agradecemos pelo seu feedback. Lamentamos muito pela ex-
periência negativa que você teve em nosso restaurante. Vamos
analisar o que aconteceu para garantir que isso não aconteça no-
vamente. Agradecemos por nos informar e esperamos ter a opor-
tunidade de recebê-la novamente para uma experiência melhor.

Comentário Cli-
ente

Horrível! Restaurante vazio e o atendimento ainda demora.
Pedi um frango e veio com gosto de de peixe. Nojo!

Falcon 7B Olá, agradecemos pelo seu feedback. Lamentamos muito pela ex-
periência negativa que você teve em nosso restaurante. Pedimos
desculpas pelo atendimento demorado e pelo frango com gosto de
peixe. Vamos investigar o ocorrido e tomar as medidas necessá-
rias para melhorar esses pontos negativos. Agradecemos por nos
informar sobre sua experiência e esperamos ter a oportunidade de
recebê-la novamente para uma experiência melhor.

LLaMA 2 7B Caro cliente, lamentamos profundamente pela experiência nega-
tiva que você teve em nosso restaurante. Pedimos desculpas pelo
atendimento lento e pela confusão com o prato que você pediu.
Vamos investigar o ocorrido para garantir que isso não se repita.
Agradecemos seu feedback e esperamos ter a oportunidade de ofe-
recer uma experiência melhor no futuro.

Open LLaMA 7B Caro cliente, lamentamos profundamente pela experiência nega-
tiva que você teve em nosso restaurante. Pedimos desculpas pelo
atendimento demorado e pelo frango com gosto de peixe. Vamos
investigar o ocorrido e tomar medidas para garantir que isso não
aconteça novamente. Agradecemos seu feedback e esperamos ter
a oportunidade de recebê-lo novamente para oferecer uma experi-
ência melhor.



CAPÍTULO 5

Avaliação e Comparação dos Modelos Ajustados

Após o treinamento dos modelos, cada um adquiriu a capacidade de responder às avaliações
negativas dos clientes. Isso levantou uma nova questão sobre qual dos modelos é o mais eficaz.
Para abordar essa questão, é proposta a avaliação e comparação dos modelos através de dois
métodos distintos:

1. Avaliação Através de Métricas de Referência: Este método envolve a utilização de téc-
nicas quantitativas para gerar um valor comparativo entre a resposta gerada pelo modelo
e uma resposta de referência, que é considerada ideal.

2. Avaliação Humana: Este método requer a avaliação por parte de indivíduos humanos
para determinar a qualidade das respostas geradas pelos modelos em diversos cenários.

As seções subsequentes discutem detalhadamente cada uma dessas abordagens.

5.1 Avaliação Através de Métricas de Referência

Nesta seção, serão empregadas métricas para quantificar e comparar os modelos. As métricas
selecionadas para essa análise foram o BLEU e o ROUGE. Vale ressaltar que essas métricas
não foram originalmente desenvolvidas para avaliar respostas a comentários. O BLEU foi
concebido para avaliar traduções de texto [20], enquanto o ROUGE foi criado para avaliar
resumos de textos [16]. No entanto, ambas as métricas têm se mostrado úteis para quantificar
a tarefa em questão e são comumente empregadas em diversos estudos relacionados à geração
de respostas a comentários [5, 32, 10, 9].

A métrica BLEU será aplicada com uma variação no n-gram, abrangendo de 1 a 4. Essa
variação possibilita ajustar a métrica de comparação para análise de correspondência desde um
único token até grupos de 4 tokens, independente de sua posição, entre as respostas geradas e
as referências.

Quanto à métrica ROUGE, será utilizada a implementação específica ROUGE-L. Essa va-
riante calcula a semelhança entre as frases, utilizando como critério a maior subsequência
comum encontrada entre as frases de referência e as geradas pelo modelo. Essa abordagem
permite uma avaliação mais flexível e robusta da similaridade, capturando relações semânticas
complexas entre as sequências analisadas.

Para realizar o cálculo dessas métricas, será utilizada a base de teste, e a resposta gerada pelo
ChatGPT-3.5 servirá como referência para a métrica. O valores das métricas, em porcentagem,
podem ser vistos na Tabela 5.1.

15
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De forma geral, as performances dos modelos nas métricas mencionadas foram bastante
semelhantes. O Falcon foi o modelo que se destacou, apresentando a melhor performance com
a métrica BLEU em todas as variações de n-gram, e uma ligeira vantagem sobre o LLaMA 2
na métrica ROUGE-L.

É importante salientar que, apesar de essas métricas serem úteis para verificar a capacidade
do modelo de gerar respostas para uma dada tarefa, elas não necessariamente indicam se o
modelo é capaz de gerar respostas específicas para o comentário do cliente. Em outras palavras,
um modelo pode apresentar alto valor nessas métricas e ainda assim gerar respostas genéricas
para cada resposta, o que não seria ideal para a aplicação em questão [5].

A partir da limitação dessas métricas é proposta a realização de uma Avaliação Humana
para estimar a capacidades dos modelos que será discutida na Seção 5.2.

Tabela 5.1 Métricas dos Modelos na Base de Teste
Modelo BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4 ROUGE-L

Falcon 7B 51,10 37,82 29,56 23,85 40,26
LLaMA 2 7B 49,86 37,11 29,11 23,53 40,21

Open LLaMA 7B 48,79 35,67 27,73 22,30 38,80

5.2 Avaliação Humana

Visto que as métricas calculadas anteriormente não são suficientes para estimar a capacidade
dos modelos de gerar respostas específicas aos comentários dos clientes, desenvolveu-se uma
avaliação humana para estimar a performance de cada modelo de linguagem ajustado para a
tarefa de avaliações de clientes e realizar uma comparação entre eles. Essa abordagem de ava-
liação baseia-se na metodologia empregada em trabalhos anteriores sobre geração de respostas
a avaliações [5, 32].

Para conduzir a avaliação humana, foram selecionadas aleatoriamente 50 avaliações de cli-
entes da base de teste, juntamente com as respostas geradas pelo ChatGPT-3.5 e pelos modelos
Falcon, LLaMA 2 e Open LLaMA, ajustados para a tarefa em questão. As 50 avaliações foram
então divididas em 5 grupos, cada um contendo 10 avaliações. Dessa forma, foram criados 5
formulários distintos, um para cada grupo, compostos pelas respectivas 10 avaliações de clien-
tes. Cada formulário inclui 10 páginas, onde em cada uma delas é apresentada uma avaliação
de cliente e as respostas geradas pelos modelos de linguagem selecionados. Para evitar viés
por parte do entrevistado, as respostas geradas não foram associadas explicitamente aos nomes
dos modelos que as produziram. Para cada resposta, o entrevistado é convidado a avaliar a
performance do modelo utilizando as seguintes métricas:

• Fluência Gramatical: Mede quão bem a resposta é escrita e sua facilidade de compre-
ensão;

• Informatividade: Avalia a riqueza de informações contidas na resposta;
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• Acurácia: Analisa quão bem a resposta gerada aborda com precisão a reclamação ou o
problema do cliente.

Cada uma dessas métricas é avaliada em uma escala de 1 a 5, na qual uma pontuação mais
elevada corresponde a uma resposta de qualidade superior nessa métrica específica. Após ava-
liar as respostas fornecidas por cada um dos quatro modelos, o entrevistado, baseando-se em
sua opinião, determina qual deles gerou a resposta mais adequada, realizando essa escolha para
cada um das 10 avaliações. Foram convidados 25 voluntários para responder à avaliação, com
cada formulário sendo respondido por 5 desses voluntários. Cada um dos 25 voluntários res-
pondeu ao formulário apenas uma vez, resultando em 5 avaliações distintas para cada avaliação
selecionada, totalizando uma quantidade de 250 avaliações coletadas.

Após o preenchimento dos formulários pelos voluntários, os dados foram compilados para
calcular a média de cada uma das métricas descritas para cada um dos modelos. Além disso,
analisou-se a distribuição, representada em porcentagem, das escolhas para o modelo que gerou
a melhor resposta para a avaliação específica do cliente. As médias das métricas de Fluência
Gramatical, Informatividade e Acurácia, bem como a distribuição dos modelos que geraram a
melhor resposta, podem ser visualizadas nas Figuras 5.1, 5.2, 5.3 e 5.4, respectivamente.

Figura 5.1 Fluência Gramatical por Modelo Figura 5.2 Informatividade por Modelo

Figura 5.3 Acurácia por Modelo Figura 5.4 Melhor Resposta Gerada
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O ChatGPT-3.5 destacou-se como o modelo de linguagem com a melhor performance em
todas as métricas propostas, tendo sido escolhido como a melhor resposta em 37,3% das avali-
ações. Contudo, os modelos desenvolvidos neste projeto também tiveram resultados compará-
veis aos do ChatGPT-3.5. Dentre eles, o Falcon apresentou a melhor performance nas métricas
e foi o mais frequentemente escolhido como a melhor resposta, seguido pelo LLaMA 2 e o
Open LLaMA.

No critério de Fluência Gramatical, o ChatGPT-3.5, Falcon, LLaMA 2 e Open LLaMA obti-
veram médias de 4,59, 4,35, 4,20 e 4,28, respectivamente. Como todos os modelos alcançaram
uma média acima de 4, isso indica que são capazes de produzir respostas bem formuladas e de
fácil compreensão.

Na métrica de Informatividade, houve uma maior diferença entre os modelos analisados,
com o Falcon se destacando entre os modelos construídos, mantendo uma média de 4,05. Isso
ficou logo atrás da performance do ChatGPT-3.5, que obteve 4,17, demonstrando a eficácia do
Falcon em capturar informações da avaliação do cliente e incorporá-las na resposta.

Em relação à Acurácia, os resultados foram bastante próximos entre o Falcon e o LLaMA
2, com médias de 3,97 e 3,92, respectivamente, ainda comparáveis com a performance de 4,19
do ChatGPT-3.5. Esses números demonstram que os modelos construídos são eficientes em
gerar respostas que abordam de forma precisa o problema ou crítica do cliente.

Na escolha da melhor resposta para cada comentário, observou-se uma diversidade sig-
nificativa: o ChatGPT-3.5 foi o mais escolhido, seguido pelo Falcon com 24,7%, LLaMA 2
com 21,2% e, por fim, o Open LLaMA com 16,9%. Os resultados demonstram que, embora o
ChatGPT-3.5 tenha apresentado uma performance superior nas métricas propostas, os modelos
construídos neste estudo são capazes de gerar respostas tão eficazes quanto, ou até melhores
que, o ChatGPT-3.5 em determinadas situações.



CAPÍTULO 6

Considerações Finais

Este projeto investigou a aplicação de modelos de linguagem open-source na tarefa de respon-
der a avaliações negativas de clientes sobre restaurantes. A pesquisa seguiu um fluxo meto-
dológico que incluiu o estudo e revisão da literatura, a seleção de modelos open-source atuais
com desempenho comparável ao estado da arte, e a aplicação destes na tarefa proposta. Esse
processo foi crucial para o desenvolvimento do projeto, especialmente considerando que dois
dos modelos de linguagem utilizados, Falcon e LLaMA 2, foram publicados durante o desen-
volvimento do mesmo. Isso reflete o ritmo acelerado de inovação no campo dos modelos de
linguagem, particularmente no contexto de open-source.

O projeto englobou diversas etapas, desde a extração de avaliações negativas de clientes
sobre restaurantes na internet até a construção de modelos de linguagem específicos para res-
ponder a essas avaliações, a partir de modelos pré-treinados e a aplicação de técnicas de ajuste
fino para especializá-los na tarefa em questão.

Uma parte significativa do trabalho envolveu o desenvolvimento de um procedimento de
avaliação para esses modelos, que incluiu tanto métricas quantitativas, como BLEU e ROUGE,
quanto uma avaliação humana.

A avaliação humana realizada revelou que os modelos desenvolvidos não superaram o
ChatGPT-3.5 nas métricas propostas. Contudo, é importante destacar que as versões dos mode-
los de linguagem escolhidos para este estudo foram as menores disponíveis, com um tamanho
aproximado de 7 bilhões de parâmetros, permitindo a utilização em uma máquina com uma
única GPU. Em contraste, o ChatGPT-3.5 é um modelo substancialmente maior, com aproxi-
madamente 175 bilhões de parâmetros, ou seja, cerca de 25 vezes maior do que os modelos
utilizados neste projeto. Apesar dessa diferença significativa, após o ajuste fino com cerca de
apenas 1600 avaliações de treino, os modelos alcançaram resultados próximos aos obtidos com
o ChatGPT-3.5. Isso demonstra o potencial inerente dos modelos pré-treinados e indica o que
pode ser alcançado por meio de técnicas de ajuste fino aplicadas a eles.

Como próximos passos, este projeto sugere a realização de ajuste fino em modelos de lin-
guagem pré-treinados com uma amostra maior de avaliações para treinamento, possivelmente
excedendo 100 mil, como observado em estudos anteriores de geração de respostas [5], além
disso, a adequação dos hiperparâmetros deverá ser considerada para otimizar o treinamento
com essa base de dados expressivamente maior. Outra direção promissora seria a implemen-
tação com as versões de 13 bilhões de parâmetros dos modelos utilizados neste projeto, que
também estão disponíveis como open-source.
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