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RESUMO

Este trabalho apresenta a aplica¢ao de modelos de linguagem de grande escala (LLMs), es-
pecificamente o GPT-4, na automacao da avaliacao de atendimentos ao cliente, validando
sua eficicia por meio de uma prova de conceito (PoC) implementada em um ambiente
real na Efi Bank. A hipétese inicial propos que o LLM poderia reduzir a necessidade de
intervencdo humana direta na classificacao e analise de chamados, permitindo que ajustes
fossem realizados por profissionais nao especializados em T1, como lideres de atendimento
ou analistas de qualidade. Os resultados corroboram essa hipétese, destacando a flexibi-
lidade dos LLMs em se adaptarem a novas demandas com simples ajustes de prompts.
Além disso, o projeto demonstrou que a automagao pode realizar milhares de analises com
um custo operacional competitivo, liberando os profissionais para focarem em atividades
de maior valor agregado. Entre os principais desafios enfrentados, destacam-se a sensi-
bilidade dos LLMs ao formato dos prompts e o fendomeno das “alucinagoes”, em que o
modelo pode gerar dados inexistentes ao tentar responder a uma solicitacao inadequada.
Para mitigar esses desafios, foram implementadas estratégias de refinamento dos prompts
e normalizacdo de dados quantitativos. Os resultados obtidos demonstram que, além de
serem economicamente viaveis, os LLMs podem superar as limita¢oes de analises humanas
tradicionais em termos de escala e consisténcia. O projeto também identificou oportuni-
dades de aplicacao dessa tecnologia em outras areas da organizagao, como na deteccao
de fraudes e na automagao de processos comerciais, ampliando o impacto estratégico da
automacao cognitiva dentro da empresa.

Palavras-chave: Inteligéncia artificial generativa. Engenharia de prompt. Modelos de

linguagem de grande escala. Automagao cognitiva. ChatGPT. Atendimento ao cliente.



ABSTRACT

This work presents the application of large-scale language models (LLMs), specifically
GPT-4, in automating customer service evaluation, validating its effectiveness through
a proof of concept (PoC) implemented in a real environment at Efi Bank. The initial
hypothesis proposed that the LLM could reduce the need for direct human intervention
in the classification and analysis of service requests, allowing adjustments to be made
by non-IT professionals, such as customer service leaders or quality analysts. The re-
sults support this hypothesis, highlighting the flexibility of LLMs in adapting to new
demands with simple prompt adjustments. Furthermore, the project demonstrated that
automation can perform thousands of analyses at a competitive operational cost, freeing
professionals to focus on higher-value activities. Among the main challenges encountered
were the sensitivity of LLMs to prompt formatting and the phenomenon of “hallucina-
tions,” where the model may generate non-existent data when attempting to respond to
an inappropriate request. To mitigate these challenges, strategies for refining prompts
and normalizing quantitative data were implemented. The results obtained demonstrate
that, in addition to being economically viable, LLMs can overcome the limitations of
traditional human analyses in terms of scale and consistency. The project also identified
opportunities to apply this technology in other areas of the organization, such as fraud
detection and the automation of commercial processes, expanding the strategic impact of
cognitive automation within the company.

Keywords: Generative artificial intelligence. Prompt engineering. GPT-4. Large-scale

language models. Cognitive automation. ChatGPT. Customer service.
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1 INTRODUCAO

No contexto da ITA generativa, que engloba modelos capazes de gerar novos contetdos,
os Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs) se destacam por sua capacidade
de processamento e geracao de texto com alta precisdo e adaptabilidade. Segundo a
Consultoria Gartner, IA generativa é capaz de aprender a partir de artefatos existentes
para gerar novos artefatos realistas em escala, que refletem as caracteristicas dos dados de
treinamento, mas sem repeti-los. Ela pode produzir uma variedade de contetidos novos,
como imagens, videos, misica, discurso, texto, codigo de software e design de produtos.
Os modelos de fundacao de TA, que sdo treinados em um amplo conjunto de dados nao
rotulados, sao a base dessa tecnologia, permitindo sua aplicacdo em diferentes tarefas
ap6s ajustes finos.!

Um marco recente nessa evolugao foi o langamento do ChatGPT em 30 de novem-
bro de 2022, que rapidamente se tornou o software de adogao mais rapida da histoéria,
atingindo 100 milhoes de usudrios em apenas dois meses. Esse fendmeno ressalta o im-
pacto transformador dos LLMs, como o GPT-4, na automacao de tarefas complexas e na

interpretacao de dados nao estruturados.

1.1 UMA PROJECAO DO MUNDO

Jensen Huang, fundador e CEO da NVIDIA, realizou uma entrevista com Ilya Suts-
kever, ex-Cientista Chefe e cofundador da OpenAl, durante uma conversa informal no
GPU Technology Conference (GTC) em margo de 2023.2 O didlogo ocorreu um dia apés
o langamento do GPT-4. Durante a conversa, Sutskever enfatizou que os LLMs, como o
GPT-4, vao além de serem apenas modelos estatisticos que preveem a préxima palavra

em uma sequéncia.

“It may look on the surface like we are just learning statistical correlations
in text, but it turns out that to ‘just learn’ the statistical correlations in
text, to compress them really well, what the neural network learns is some
representation of the process that produced the text. This text is actually a
projection of the world. There is a world out there, and it has a projection on
this text”.?

1Para mais informacoes, consulte o contetido abrangente sobre IA generativa disponibilizado pela
Gartner em: https://www.gartner.com/en/topics/generative-ai. Acesso em: 27 ago. 2024.

2HUANG, Jensen. Entrevista com Ilya Sutskever no GTC 2023. Blog da NVIDIA, 23 mar. 2023.
Disponivel em: <https://blogs.nvidia.com/blog/sutskever-openai-gtc/>. Acesso em: 24 ago. 2024.

3SUTSKEVER, Ilya. Entrevista com Jensen Huang no GTC 2023. Video. Minutagens [21:22, 21:55,
28:15, 22:46]. Disponivel em: <https://youtu.be/ZZ0atq2yYJw>. Acesso em: 24 ago. 2024.


https://www.gartner.com/en/topics/generative-ai

12

[Pode parecer, superficialmente, que estamos apenas aprendendo correlagoes estatis-
ticas em textos, mas, na verdade, ao 'simplesmente aprender’ as correlagoes estatisticas,
para comprimi-las muito bem, o que a rede neural aprende ¢ alguma representacao do
processo que gerou o texto. Esse texto é, na verdade, uma projecao do mundo. Existe
um mundo 14 fora, e ele se projeta nesse texto|.

A capacidade dos LLMs de aprenderem sobre o mundo é um aspecto central.

“What the neural network is learning is more and more aspects of the world,
of people, of the human condition, their hopes, dreams, and motivations, their
interactions, and the situations that we are in”.3

[O que a rede neural estd aprendendo sdo mais e mais aspectos do mundo, das pessoas,
da condicao humana, suas esperancas, sonhos e motivagoes, suas interacoes e as situacoes
em que nos encontramos|.

Esse aprendizado profundo permite que os LLMs sejam aplicados de maneira eficaz

em contextos como o deste projeto.

1.2 ENTENDIMENTO DE CONTEXTOS

Para ilustrar essa capacidade de entendimento dos LLMs, Sutskever faz a seguinte

analogia:

“Let’s consider an example: say you read a detective novel-—complicated plot,
a storyline, different characters, lots of events, mysteries, clues—it’s unclear.
Then, let’s say that at the last page of the book, the detective has gathered
all the clues, gathered all the people, and says, ’Okay, I'm going to reveal the
identity of whoever committed the crime’, and that person’s name is...predict
that word”.?

[Vamos considerar um exemplo: digamos que vocé esteja lendo um romance de detetive
— enredo complicado, uma histéria, diferentes personagens, muitos eventos, mistérios,
pistas — estd tudo confuso. Entao, digamos que na ultima péagina do livro, o detetive
reuniu todas as pistas, reuniu todas as pessoas, e diz: 'Ok, vou revelar a identidade de
quem cometeu o crime’; e o nome dessa pessoa é... preveja essa palavral.

Aqui, ele ilustra que prever corretamente essa palavra nao é apenas um exercicio de
correlacao estatistica, mas sim um sinal de que o modelo desenvolveu um entendimento

contextual.
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1.2.1 Engenharia de prompt

O termo “prompt” refere-se a instrugdo ou comando textual que é fornecido ao modelo
para gerar uma resposta®.

Ilya Sutskever explica que garantir que o modelo de linguagem responda da forma
desejada envolve um processo complexo de aprendizado por refor¢o e colaboracao entre

humanos e TA. Ele afirma:

“You see, a language model, what it really tries to do is to answer the following
question: if I had some random piece of text on the internet which starts with
some prefix, some prompt, what will it complete to if you just randomly ended
up on some text from the internet? But this is different from, well, I want to
have an assistant which will be truthful, that will be helpful, that will follow
certain rules and not violate them. That requires additional training. This
is where the fine-tuning and the reinforcement learning from human teachers
and other forms of Al assistance come in. It’s not just reinforcement learning
from human teachers; it’s also reinforcement learning from human and Al
collaboration. Our teachers are working together with an Al to teach the
AT to behave. But here we are not teaching it new knowledge; this is not
what’s happening. We are teaching it, we are communicating with it, we are

communicating to it what it is that we want it to be”.?

[Veja, um modelo de linguagem, o que ele realmente tenta fazer é responder a seguinte
pergunta: se eu tivesse algum texto aleatorio da internet que comega com um prefixo, um
prompt, como ele completaria se vocé simplesmente acabasse em algum texto da internet?
Mas isso é diferente de querer um assistente que seja veraz, util, que siga certas regras
e nao as viole. Isso requer treinamento adicional. E aqui que entram o ajuste fino e
o aprendizado por reforco com instrutores humanos e outras formas de assisténcia de
IA. Nao se trata apenas de aprendizado por refor¢co com instrutores humanos; trata-se
também de aprendizado por reforco a partir da colaboracao entre humanos e TA. Nossos
instrutores estao trabalhando junto com uma IA para ensinar a A como se comportar.
Mas aqui nao estamos ensinando novos conhecimentos; isso nao é o que esta acontecendo.
Estamos nos comunicando com ela, estamos comunicando a ela o que queremos que ela
sejal.

Esse processo de refinamento continuo é essencial para que o modelo se comporte de
maneira alinhada as expectativas e regras definidas pelos desenvolvedores.

O treinamento por reforgo descrito por Ilya Sutskever, no qual os modelos de linguagem

sao ajustados e refinados por meio de interagoes continuas com instrutores humanos e IA,

40 termo “prompt” pode ser traduzido como “comando” ou “solicitacido” em portugués. No contexto
de modelos de linguagem, refere-se a entrada ou instrugao fornecida ao modelo para que ele gere uma
resposta.
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esta intimamente relacionado com o conceito de engenharia de prompt, utilizado neste
trabalho.

Na pratica, a engenharia de prompt consiste em fornecer instrucoes especificas e de-
talhadas ao modelo, seja por meio do ChatGPT ou da API da OpenAl, para que ele
interprete e processe um conjunto de dados ou uma consulta de maneira alinhada as ne-
cessidades do usuario. Enquanto o treinamento por reforco molda o comportamento do
modelo de forma global, a engenharia de prompt atua como um ajuste fino, aplicando
novas informacoes e orientag¢ées sobre como interpretar e responder a um conjunto especi-
fico de dados. Ambos os processos aproveitam o fato de que o modelo de linguagem nao é
apenas uma base de conhecimento compactada, mas sim uma representacao do mundo e
de seus processos, capaz de incorporar novas instrugoes e adapta-las ao seu entendimento
pré-existente.

Com base nessas capacidades, este projeto se propoe a explorar a aplicagdo pratica
dos LLMs e técnicas de engenharia de prompt na avaliagdo do atendimento ao cliente.
A automagao cognitiva aqui desenvolvida visa complementar o julgamento humano, libe-
rando os profissionais das tarefas manuais de andlise de atendimentos, o que lhes permite

focar em atividades de maior valor agregado, como criatividade e pensamento estratégico.

1.3 HIPOTESES

LLMs permitem abstrair automacoes complexas de avaliacdo de atendimento elimi-
nando a necessidade de agentes investirem tempo de classificacao em todos os chamados
ou construcao e manutencao de formularios e fluxos necessarios para realizar a tarefa ma-
nual de andlise. E possivel criar um sistema de avaliacdo que seja flexivel a longo prazo,
demandando apenas ajustes em prompt para atendimento de necessidades e melhorias,
apenas por profissionais nao necessariamente de TI, como liderancas do atendimento ou

analistas de qualidade.

1.4 OBJETIVOS

1.4.1 Objetivo geral

Aplicar o modelo de linguagem de grande escala (LLM) GPT-4 na automagao da
avaliacado de atendimento ao cliente, validando sua eficacia por meio de uma prova de
conceito em ambiente real.

1.4.2 Objetivos especificos

o Explorar e definir conceitos fundamentais de LLMs e engenharia de prompt.

o Implementar uma prova de conceito utilizando o modelo GPT-4 para andlise de

dados textuais.
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o Avaliar a eficacia e a precisao do LLM comparando seus resultados com anélises

humanas.

o Identificar vantagens, desafios e oportunidades na automacao cognitiva com LLMs.

1.5 EFI BANK

O projeto foi desenvolvido na Eff Bank, na Geréncia de CRM, sob a minha lideranca.
A Efi Bank é uma instituicdo de pagamento inovadora que se destaca no mercado por
oferecer solugoes financeiras digitais tanto para empresas (PJ) quanto para pessoas fisicas.
Com a Conta Digital Efi, a instituicdo oferece ferramentas para emissdao automatizada
de cobrangas, recebimento de pagamentos por diversos métodos (como Pix, boletos, e
cartoes), e monitoramento detalhado das transagoes.

A Efi Bank também disponibiliza produtos de crédito e investimentos. A Efi Bank se
diferencia pela tecnologia de ponta, que facilita a integracao com ERPs e outros sistemas
de gestao empresarial

Para mais informagoes, acesse: https://sejaefi.com.br. CNPJ: 09.089.356,/0001-18.

Muito prazer, somos a Efi
Sua Conta Digital completa

Nascemos em 2007 como uma plataforma
para intermediar pagamentos, com o nome
Gerencianet. Mas, assim como vocé e como o
mercado, estamos em constante evolucdo.

De la para c3, tracamos caminhos que vdo
além de ajudar vocé em seus recebimentos.
Nos simplificamos a sua gestdo financeira e
somos aquela empresa parceira (de verdade)
para todas as horas.

Por isso, em 2023, nos tornamos a Efi. Uma
nova marca, mais moderna € em harmonia
com os novos tempos. Mas, ainda sim, com a
mesma eficiéncia e os mesmos beneficios
que nossos mais de 370 mil clientes confiam
eamam.

Vem com a gente.

Seja Efi

Figura 1 — Site Eff Bank. Disponivel em https://sejaefi.com.br


https://sejaefi.com.br
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2 REVISAO DA LITERATURA

Este capitulo examina os conceitos essenciais dos Modelos de Linguagem de Grande
Escala (LLMs), sua evolugdo em relagao as técnicas tradicionais de Processamento de

Linguagem Natural (PLN), bem como suas vantagens, limitagdes e perspectivas futuras.

2.1 INTELIGENCIA HUMANA VERSUS INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A aplicacao de redes neurais profundas, como no GPT-4, baseia-se na capacidade de
imitar aspectos do funcionamento cognitivo humano, permitindo o reconhecimento de pa-
droes complexos a partir de grandes volumes de dados. Frangois Chollet (CHOLLET,
2019) argumenta que, para avancar em direcdo a sistemas artificiais mais inteligentes, é
necessario estabelecer uma defini¢ao clara e mensuravel de inteligéncia, que permita com-
paragoes entre maquinas e humanos. Nesse contexto, Legg e Hutter (LEGG; HUTTER,
2007) definem inteligéncia como a capacidade de um agente alcangar objetivos em uma
ampla gama de ambientes. Assim, a medi¢ao da inteligéncia deve focar na capacidade de
generalizacao e adaptagdo, nao apenas em tarefas especificas.

A capacidade do GPT-4 de operar em multiplas modalidades, como texto e imagem,
exemplifica essa habilidade de generalizacao, permitindo que ele lide com praticamente
qualquer campo de conhecimento humano disponivel na internet. Essa caracteristica nao
s6 amplia o alcance das tarefas que o modelo pode realizar, mas também reflete uma forma
de inteligéncia adaptativa, capaz de incorporar e integrar informagcoes de diversas fontes

e formatos, alinhando-se a visdo de Legg e Hutter sobre a generalizacao da inteligéncia.

2.2 ASPECTOS COGNITIVOS E ARQUITETURAIS DO GPT-4 NA GENERALIZA-
CAO DA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Os LLMs, como o GPT-4, operam por meio de uma arquitetura baseada em transfor-
mers, o que lhes permite analisar e compreender a linguagem natural de maneira contex-
tual. Durante o treinamento, os LLMs ajustam seus pardmetros internos para prever a
proxima palavra em uma sequéncia, minimizando a diferenga entre a previsao e os dados
reais (CHANG, 2023).

Uma das principais caracteristicas que tornam o GPT-4 um modelo altamente inteli-
gente ¢é sua capacidade de integrar conhecimentos de multiplas disciplinas, caracteristica
essa conhecida como polidisciplinaridade. Ao contrario de modelos anteriores, que ope-
ram em contextos mais limitados, o GPT-4 consegue aplicar conhecimentos de diferentes
areas para descobrir “desconhecidos desconhecidos”, ou seja, questoes e solugoes que nao

haviam sido previamente formuladas ou compreendidas pelo ser humano. Essa habilidade
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é fundamental para a geracdo de novas perspectivas e para o avango do conhecimento em
diversas areas (CHANG, 2023).

Outra caracteristica importante do GPT-4 é sua capacidade polimodal, que permite
o treinamento e a aprendizagem a partir de multiplas modalidades de dados, como texto
e imagens. Esse aprendizado multimodal melhora a versatilidade e a inteligéncia geral do
modelo, possibilitando que ele desempenhe melhor em tarefas que envolvem compreensao
e raciocinio em diferentes contextos. Por exemplo, ao integrar imagens no processo de
treinamento, o GPT-4 é capaz de associar representacoes visuais a conceitos linguisticos,
o que pode aumentar a precisao em tarefas complexas, como a interpretacao de questoes
matemadticas ou a traducao de significados entre diferentes idiomas (CHANG, 2023).

Além disso, o GPT-4 incorpora mecanismos de alinhamento de valores pés-treinamento,
conhecidos como Reinforcement Learning with Human Feedback (RLHF), para garantir
que suas respostas e comportamentos estejam alinhados com valores humanos. Esse ali-
nhamento é essencial para mitigar comportamentos indesejaveis, como a geracao de lin-
guagem toxica ou a disseminagao de informagoes incorretas. No entanto, Chang (CHANG,
2023) alerta que esse processo pode, paradoxalmente, limitar a inteligéncia do modelo.
A modificagdo dos parametros 6timos para se alinhar a valores especificos pode compro-
meter seu desempenho em outras tarefas. Ele cita como exemplo o caso do AlphaGo
Zero, que superou seu predecessor, AlphaGo, ao ser treinado sem interferéncia humana,
demonstrando que, em certos contextos, minimizar a influéncia do conhecimento humano

pode aumentar o potencial de aprendizado dos modelos de TA.

2.3 VANTAGENS DOS LLMS

Os LLMs oferecem diversas vantagens em relagao aos modelos de PLN tradicionais:

2.3.1 Escalabilidade

Os LLMs sao capazes de processar e gerar texto a partir de vastas quantidades de
dados, o que lhes permite realizar tarefas complexas de PLN com maior precisdo. O GPT-
4, por exemplo, demonstrou capacidades excepcionais em benchmarks como o Massive
Multitask Language Understanding (MMLU)!, superando modelos anteriores em diversas
métricas (CHANG, 2023).

1O Massive Multitask Language Understanding (MMLU) é um benchmark que abrange 57 disci-
plinas, incluindo areas como STEM, humanidades, ciéncias sociais e mais. FEle testa o conhecimento
adquirido durante o pré-treinamento, avaliando os modelos exclusivamente em configuragoes zero-shot e
few-shot. Isso torna o benchmark mais desafiador e mais préximo de como avaliamos humanos. Para
mais informagoes, consulte: https://paperswithcode.com/dataset/mmlu. Acesso em: 27 ago. 2024.


https://paperswithcode.com/dataset/mmlu
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2.3.2 Adaptabilidade

Uma das caracteristicas mais marcantes dos LLMs é sua capacidade de se adaptar a
diferentes contextos e dominios sem necessidade de treinamento adicional. Isso é parti-
cularmente util em aplicagdes onde a flexibilidade e a abrangéncia de conhecimentos sao
essenciais (BROWN et al., 2020).

2.3.3 Geracgao de contetudo

Os LLMs, como o GPT-4, tém a habilidade de gerar texto coerente e relevante, abrindo
novas possibilidades em areas como criacao de contetido automatizado e assisténcia virtual.
Esses modelos conseguem sintetizar informagoes de multiplas fontes, criando respostas que
sao contextualmente apropriadas e informadas por vastos corpora de dados (CHANG,
2023; BROWN et al., 2020).

2.3.4 Multimodalidade

A integracao de diferentes tipos de dados, como imagens e texto, em um tnico modelo
torna os LLMs mais versateis e aplicdveis a uma ampla gama de tarefas. O GPT-4, por
exemplo, ¢ um modelo polimodal, capaz de processar e integrar informacoes visuais e
textuais, o que melhora seu desempenho em tarefas complexas como o Graduate Record

Examinations (GRE) (CHANG, 2023).

2.4 LIMITACOES E DESAFIOS DOS LLMS

Apesar de suas muitas vantagens, os LLMs enfrentam varias limitacoes e desafios, que

podem ser técnicos, éticos e sociais:

2.4.1 Viés e preconceito

LLMs tendem a perpetuar vieses presentes nos dados de treinamento, o que pode
resultar em respostas problematicas ou discriminatorias. Isso é um desafio significativo,
dado que os modelos sao treinados em vastos conjuntos de dados que podem incluir
informagoes tendenciosas (BROWN et al., 2020).

2.4.2 Custo computacional

O treinamento e operacao de LLMs exigem recursos computacionais significativos.
Modelos como o GPT-4, que utilizam bilhdes de parametros, requerem infraestrutura
robusta para serem executados de maneira eficiente (CHANG, 2023; BROWN et al.,
2020).
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2.4.3 Interpretacao e explicabilidade

Entender como os LLMs chegam a determinadas conclusoes ou previsoes é um desafio,
o que levanta questoes sobre a confianca e a responsabilidade no uso dessas tecnologias.
A falta de transparéncia nos processos de tomada de decisao dos modelos pode dificultar
a identificagao de erros ou vieses (CHANG, 2023).

2.4.4 Segurancga e uso indevido

O potencial para uso indevido de LLMs é consideravel, incluindo a geragao de desin-
formacgao. Isso exige uma reflexdo cuidadosa sobre a regulamentacdo e o controle dessas
tecnologias (BROWN et al., 2020).

2.5 PERSPECTIVAS FUTURAS E TENDENCIAS

O desenvolvimento continuo dos LLMs aponta para diversas dire¢oes futuras promis-

soras:

2.5.1 Avancos na arquitetura

Melhores arquiteturas de LLMs podem superar limitagoes atuais, como a introducao
de novos tipos de modelos ou técnicas de treinamento mais eficientes. Por exemplo, a
adogdo do modelo de mizture of experts no GPT-4 sugere que a escalabilidade horizontal
pode ser uma estratégia eficaz para melhorar o desempenho sem aumentar excessivamente
o nimero de parametros (CHANG, 2023).

2.5.2 Modelos mais sustentaveis

Ha um esforgo crescente para tornar os LLMs mais eficientes em termos de consumo
de energia e recursos computacionais, incluindo o desenvolvimento de modelos menores,
mas igualmente eficazes (BROWN et al., 2020).

2.5.3 Regulamentacao e governanca

Com o uso crescente dos LLMs em &reas sensiveis, ha uma necessidade urgente de

regulamentagoes adequadas para garantir que essas tecnologias sejam utilizadas de forma
ética e segura (CHANG, 2023; ROSSETTI; GARCIA, 2023).

2.5.4 Adicao de uma camada de raciocinio nos LLMs

Chang et al. (CHANG, 2023), em seu artigo “Examining GPT-4: Capabilities, Im-
plications and Future Directions”, propoem a adicao de uma camada de raciocinio aos

modelos de linguagem de grande escala, como o GPT-4. Essa camada seria responsavel
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por aprimorar a capacidade desses modelos de realizar raciocinios mais estruturados e
conscientes, atuando em conjunto com as fases gerativas e avaliativas. A ideia é que essa
camada permita aos modelos nao apenas gerar contetido com base em padroes aprendidos,
mas também aplicar uma légica mais deliberada e rigorosa em suas respostas. Esse avanco
busca aproximar os LLMs de um raciocinio critico e analitico, similar ao processo de pen-
samento humano, potencializando sua eficacia em tarefas que requerem uma compreensao
e analise mais profundas (CHANG, 2023).

Além disso, Qiao et al. (QIAO et al., 2023) discutem como técnicas de prompting
e engenharia de prompt podem ser usadas para melhorar ainda mais as capacidades de
raciocinio dos LLMs. Eles sugerem que a integracao de estratégias como Chain-of-Thought
(CoT) e a utilizagdo de motores externos de raciocinio podem aumentar a precisao e a
robustez dos modelos ao enfrentar problemas complexos. Essas abordagens nao apenas
complementam a camada de raciocinio, mas também facilitam a decomposicao de tarefas
complexas em etapas mais manejaveis, permitindo que os modelos avancem em direcao a

uma inteligéncia mais geral e adaptativa (QIAO et al., 2023).

2.6 ENGENHARIA DE PROMPT

A engenharia de prompt consiste na formulacdo e refinamento de comandos para
modelos de linguagem, como o GPT-4, visando a obtencao de respostas mais precisas e
relevantes. De acordo com a documentagao da OpenAl (OPENAI 2024), diversas estraté-
gias e taticas podem ser aplicadas para aprimorar a qualidade das respostas geradas. Esta
sessao aborda algumas dessas estratégias, complementadas por exemplos que demonstram
sua aplicagao pratica.

Este contetdo, extraido da documentacao da OpenAl, apresenta apenas um resumo
das estratégias e taticas de engenharia de prompt. Para uma compreensao mais completa
e detalhada dessas praticas, incluindo exemplos adicionais e diretrizes, é recomendada a

consulta direta & documentacao oficial da OpenAIZ.

2.6.1 Especificagao de instrucgoes claras

Uma estratégia essencial para melhorar os resultados é fornecer instrugoes claras e
detalhadas. Isso inclui a especificagao do nivel de complexidade desejado para a resposta, o
formato adequado, e outros detalhes pertinentes. Quanto mais claras forem as instrucoes,

menor serd a probabilidade de o modelo gerar respostas inadequadas.

2https:/ /platform.openai.com/docs/guides/prompt-engineering /strategy-test-changes-systematically


https://platform.openai.com/docs/guides/prompt-engineering/strategy-test-changes-systematically
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Tabela 1 Exemplos de Instrugoes Melhores e Piores para Modelos de Linguagem

Pior Melhor

Como somo numeros no Excel? Como somar uma linha de valores em Re-
ais no Excel? Quero fazer isso automati-
camente para uma planilha inteira, com
todos os totais aparecendo a direita em
uma coluna chamada “Total”.

Quem é o presidente? Quem foi o presidente do México em 2021
e com que frequéncia ocorrem as elei-
¢oes?

Escreva um codigo para calcular a | Escreva uma funcao em TypeScript para
sequéncia de Fibonacci. calcular eficientemente a sequéncia de Fi-
bonacci. Comente o codigo detalhada-
mente para explicar o que cada parte faz
e por que foi escrita dessa forma.

Resuma as notas da reuniao. Resuma as notas da reuniao em um tinico
paragrafo. Em seguida, escreva uma lista
em markdown dos palestrantes e de cada
um de seus pontos principais. Final-
mente, liste as proximas etapas ou itens
de acao sugeridos pelos palestrantes, se
houver.

2.6.2 Utilizagao de texto de referéncia

Para minimizar a geracao de respostas imprecisas, é recomendavel fornecer ao modelo
um texto de referéncia confiavel. O modelo pode ser instruido a utilizar exclusivamente

esse texto ao compor suas respostas, o que reduz a probabilidade de erros.

Exemplo de Uso de Texto de Referéncia

SYSTEM: Use os artigos fornecidos delimitados por aspas triplas para respon-
der as perguntas. Se a resposta nao puder ser encontrada nos artigos, escreva
“Nao consegui encontrar uma resposta.”

29979

USER: “““<inserir artigos aqui>

Pergunta: <inserir pergunta aqui>
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2.6.3 Divisao de tarefas complexas em subtarefas simples

Tarefas complexas tendem a apresentar uma maior taxa de erro. Para reduzir essa
taxa, ¢ aconselhavel dividir tarefas complexas em uma série de subtarefas mais simples,

onde as saidas das tarefas iniciais servem de entrada para as seguintes.

Exemplo de Subdivisao de Tarefas

SYSTEM: Vocé recebera consultas de atendimento ao cliente que requerem
solu¢do de problemas em um contexto de suporte técnico. Ajude o usudrio
com as seguintes etapas:

1. Peca ao usudrio para verificar se todos os cabos de/para o roteador estao
conectados. 2. Se todos os cabos estiverem conectados e o problema persistir,
pergunte qual modelo de roteador ele estd usando. 3. Informe ao usuario
como reiniciar o dispositivo com base no modelo fornecido.

USER: Preciso fazer minha internet voltar a funcionar.

2.6.4 Tempo para processamento da resposta

Instruir o modelo a refletir sobre uma solugao antes de responder pode melhorar a
precisao da resposta, especialmente em tarefas que exigem raciocinio logico ou calculos

matematicos.

Exemplo de Tempo para Processamento

SYSTEM: Primeiro, resolva o problema por conta prépria. Depois, compare
sua solucao com a do estudante e avalie se a solugao do estudante esté correta
ou nao. Nao decida se a solugao do estudante esta correta até ter resolvido o
problema vocé mesmo.

USER: Declaragao do problema: Estou construindo uma instalacao de energia

solar e preciso de ajuda para calcular os custos financeiros...

2.6.5 Limitagoes da adicao excessiva de detalhes em prompts

Andrew Best, em seu artigo You are Using ChatGPT Wrong! — #1 Mistake 99% of

Users Make3, argumenta que existe uma tendéncia comum de se recomendar a adicdo de

3BEST, Andrew. You are Using ChatGPT Wrong! — #1 Mistake 99% of Users
Make. Disponivel em: <https://ai.plainenglish.io/you-are-using-chatgpt-wrong-1-mistake-99-of-users-
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muitos detalhes em um tnico prompt, o que pode prejudicar a qualidade das respostas.

Best argumenta que, ao contrario do que muitos acreditam, fornecer muitos detalhes
em um prompt pode resultar em saidas menos precisas, especialmente quando o modelo
é sobrecarregado com informagoes especificas e complexas. Ele exemplifica essa situagao
com a criagao de imagens, onde um prompt simples produziu resultados mais satisfatorios
do que um prompt muito detalhado (ver Figura 2 e Figura 3). Esse fendmeno também é
observavel em tarefas textuais, como a escrita de c6digo ou a geragao de artigos.

No desenvolvimento deste trabalho, a complexidade do prompt foi escalando conforme
necessario, como pode ser observado ao comparar o Prompt da prova de conceito (1) com

o Prompt final, mais complexo (3.5.3).

Figura 2 — Resultado do prompt simples. Crédito: Andrew Best?.

Figura 3 — Resultado do prompt mais detalhado. Crédito: Andrew Best?.

make-fe0263d52481>. Acesso em: 28 ago. 2024.
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2.6.6 Desafios Eticos e de Propriedade Intelectual na Geragio de Contetidos
por TA

No tépico anterior, as imagens apresentadas (Figuras 2 e 3) foram creditadas a An-
drew Best*. Contudo, essa atribuicao levanta questdes sobre a propriedade intelectual na
criacdo de conteido por IA. Embora o prompt seja de Best, as imagens foram geradas
por um modelo de IA treinado com vasto contetido disponivel na internet, cujos autores
originais muitas vezes nao sao reconhecidos.

As discussoes sobre esses temas tém se intensificado, a medida que a criacdo de con-
tetudo por IA se torna mais comum. Questoes sobre a autoria, os direitos dos criadores de
contetdo original usado no treinamento dos modelos e a transparéncia na geragao de con-
tetdo estao no centro desses debates. Regulamentacoes sobre propriedade intelectual em
face das inteligéncias artificiais generativas comecam a se tornar necessarias para abordar
esses desafios e garantir que todas as partes envolvidas sejam adequadamente reconhecidas

e protegidas.

4BEST, Andrew. You are Using ChatGPT Wrong! — #1 Mistake 99% of Users Make. Disponivel
em: https://ai.plainenglish.io/you-are-using-chatgpt-wrong- 1-mistake-99-of-users


https://ai.plainenglish.io/you-are-using-chatgpt-wrong-1-mistake-99-of-users
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3 METODOLOGIA

3.1 TIPO DE PESQUISA

Este estudo caracteriza-se como uma pesquisa aplicada, utilizando uma abordagem

tanto qualitativa quanto quantitativa.

3.2 METODOS DE AVALIACAO E VALIDACAO

Realizou-se uma analise comparativa entre os dados dos atendimentos e as avaliagoes

geradas pelo modelo GPT-4, com o objetivo de assegurar a consisténcia das anélises.

3.3 FERRAMENTAS E TECNOLOGIAS UTILIZADAS

e Modelo LLM escolhido para a prova de conceito: gpt-3.5-turbo
e Modelo LLM escolhido para o projeto final: gpt-4

o Tecnologias: Python, Jupyter Notebook, Salesforce (Apex, Flow low code, CRM
Analytics)

3.4 PROVA DE CONCEITO (POC)

Para validar a aplicagdo dos LLMs na automacao da avaliacao de atendimento ao
cliente, foi realizada uma prova de conceito utilizando a API da OpenAl, especificamente
o modelo gpt-3.5-turbo. O objetivo deste teste foi verificar, na pratica, a viabilidade do

projeto.

3.4.1 Ciritérios de avaliacao de sucesso

Os resultados das avaliacoes devem representar, de forma consistente, a realidade do

atendimento realizado.

3.4.2 Coleta e preparacao de dados

Inicialmente, foram coletados dados textuais dos logs de chat, que abrangem as comu-
nicacoes entre clientes e atendentes. Os nomes dos participantes da conversa foram altera-
dos para “CLIENTE” e “ESPECIALISTA DE SUPORTE”. Todos os links foram anonimi-
zados como [link anonimizado| e niimeros especificos de ticket como “Ticket N°[an6nimo)]”
para preservar a privacidade.

A seguir, apresenta-se um exemplo de conversa com cliente utilizada na POC:
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Primeira conversa usada na POC

-Bate-papo iniciado: Thursday, December 07, 2023, 13:11:36 (-0300)

( 6s ) Assistente Virtual: Ol4, eu sou a assistente virtual da Eff. & Como
posso te ajudar hoje?

( 8s ) Assistente Virtual: Escolha uma das opgoes:

( 10s ) Assistente Virtual: ChatWindowButton

Abertura de Conta,Acesso a Conta,Autenticador,Assinatura Eletronica,Ma-
quininha,Nova Versao Aplicativo,Outras Duvidas

( 20s ) Usuério: Acesso a Conta

( 23s ) Assistente Virtual: Selecione uma das opgoes que ira te auxiliar na
sua davida:

( 25s ) Assistente Virtual: ChatWindowButton

por Atualizacdo Cadastral,Bloqueio de Acesso a Conta,Esqueci Minha Senha
( 30s ) Usuério: Bloqueio de Acesso a Conta

( 33s ) Assistente Virtual: Devido & necessidade de confirmacdo de alguns
dados, este atendimento deve ser realizado por meio de um contato telefonico.
( 35s ) Assistente Virtual: Pedimos que entre em contato conosco por meio
dos ntmeros:

Ligacoes originadas de telefone fixo:

« 0800 941 2343

« ( DDD da operadora + DDD da sua cidade) 4000-1234

( 38s ) Assistente Virtual: Capitais e regides metropolitanas originadas de
celular:

« 4000 1234

o (11) 2394 2208

Caso nao consiga entrar em contato conosco por estes canais de atendimento,
sugerimos que nos encaminhe um Ticket de Suporte.

( 40s ) Assistente Virtual: As informagoes foram tteis?

( 43s ) Assistente Virtual: ChatWindowButton

< ,Nao =

( 3m 43s ) Usudario: Nao =

( 3m 46s )

( 3m 48s ) Assistente Virtual: ChatWindowButton

principal Falar com Atendente

Assistente Virtual: O que vocé deseja fazer?

( 3m 51s ) Usudrio: Falar com Atendente
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( 3m 56s ) Assistente Virtual: Aguarde enquanto busco um especialista pra
falar com voceé.

Vocé sabia que a Efi nao solicita nenhum dado de acesso a conta ou para
realizar uma transacao, seja por redes sociais, WhatsApp, telefone ou outro
canal?

Bate-papo iniciado: Thursday, December 07, 2023, 13:15:32 (-0300)

Origem do bate-papo: Fila Suporte

Bate-papo transferido de Assistente Virtual para Especialista de Suporte

( 4m 5s ) Especialista de Suporte: Ol4, cliente.

Meu nome é [Especialista de Suporte], estou aqui para ajudar vocé!

( 4m 12s ) Usudrio: Oi

( 4m 18s ) Usudrio: Boa tarde

( 4m 43s ) Usudrio: Recebi um e-mail informando o bloqueio da minha conta
e mandando entrar em contato

( 4m 50s ) Usuario: Qual o motivo?

( bm 33s ) Especialista de Suporte: Identifiquei que a sua conta estd sob
um procedimento de andlise, para sua seguranca. Esse procedimento ocorre
sob o [link anonimizado], no qual vocé precisa interagir com as informagoes
solicitadas. Acesse ao menu "Ajudas e Sugestoes > Estou com um problema
> Acessar meus Tickets > [link anonimizado|”e aguarde o retorno, por
gentileza.

( 6m 13s ) Usudrio: Anélise se ela foi aprovada

( 8m 31s ) Usudrio: ?

( 9m 18s ) Especialista de Suporte: Um momento.

( 10m 42s ) Usuério: J& liguei e a ligagao nao completa

( 13m 26s ) Especialista de Suporte: Nesse caso, peco que interaja no Ticket
N¢[an6nimo]|, por gentileza. Acesse ao menu ”"Ajudas e Sugestoes > Estou

com um problema > Acessar meus Tickets > Ticket N°[anonimo|”, por favor.
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3.4.3 Implementacao dos testes

Utilizando o modelo gpt-3.5-turbo, as conversas de chat foram submetidas a analise. O
modelo foi configurado para interpretar as interagoes, avaliar a qualidade do atendimento
e gerar insights aciondaveis sobre as conversas. A configuracao da API incluiu ajustes nos
prompts para garantir que as respostas fossem consistentes e tteis. A seguir, apresenta-se

o prompt da prova de conceito:

1 prompt = f£"""
2 Analise a seguinte conversa com um cliente em nossos canais de

atendimento e fornega as informagdes solicitadas em JSON:

3

4 A{conversa}

5

6 Fornega uma anédlise detalhada da conversa incluindo:

7 - tags: Lista de palavras-chave do atendimento.

8 - sentimento: Cliente esta feliz, chateado ou algo assim?
9 - problema: Qual foi o problema do cliente?

10 - resolucao: Teve resolugdo? Qual?

11 - sugestao: Sugestdo de melhoria para nosso atendimento.
12 - produtos: Quais produtos o cliente teve problema?

13 - resumo: Resumo do atendimento, interpretando os dados acima também.

4 nnn

Cdédigo 1 — Prompt da prova de conceito

3.4.4 Andalise dos resultados

A qualidade das analises automaticas demonstrou-se consistente com a realidade das
conversas, indicando que o modelo foi capaz de capturar nuances e contextos importantes

nas interacoes. As principais métricas avaliadas foram:

 Identificacao de pontos criticos nas conversas;

o Coeréncia na interpretacao dos sentimentos dos clientes.

A seguir, apresenta-se o resultado da avaliacao da conversa descrita na segio (3.4.2)

Coleta e Preparagdo de Dados:

1 ChatCompletionMessage (

2 content="'{

3 "tags": ["acesso 4 conta", "bloqueio de conta", "ticket de
suporte"],

4 "sentimento do cliente": "chateado",
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ot

"problema": "Recebeu um e-mail informando o bloqueio da conta,

6 "resolucao": "Encaminhado para acessar o Ticket N°[anénimo] e
aguardar rTetorno”,

7 "sugestao": "Melhorar a comunicagdo sobre procedimentos de
blogquetio de conta”,

8 "produtos": ["conta"],

9 "resumo": "0 cliente [CLIENTE] estava chateado pois recebeu um e-

mail informando o bloqueio da conta. 0 atendente [

ESPECIALISTA DE SUPORTE] +dentificou que a conta estava sob

andlise e encaminhou para acessar um ticket de suporte. O

cliente reclamou que a ligagdo mdo completou e o atendente

ortentou a interagir no ticket. Sugestdo de melhoria é

melhorar a comunicag¢do sobre procedimentos de bloqueio de

conta."
10 ,
11 role='assistant',
12 function_call=None,
13 tool_calls=None
14 )

Cédigo 2 — Resultado da Avaliagdo da Conversa

Durante a prova de conceito, foram identificados desafios, como a necessidade de
refinamento dos prompts para o cenario de producao e a gestdo de grandes volumes de
dados. A prova de conceito demonstrou o potencial dos LLMs na automacao cognitiva de

processos de avaliacao de atendimento ao cliente.

3.5 IMPLEMENTACAO DO PROJETO
3.5.1 Escopo de canais para a avaliagao
o Chat web
o Chat app
o Chat WhatsApp
o Chat Discord
e E-mail
e Chamados de atendimento em ambiente de conta logada

« Notas internas dos agentes de atendimento
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O processo de atendimento em que se aplicou o estudo é omnichannel, permitindo
que o cliente transite entre diferentes canais durante uma mesma interacao. Um desafio
inicial foi o tamanho excessivo do prompt de entrada, que incluia as conversas e as notas
dos agentes, tornando-o incompativel com as limitagoes da API da OpenAl. Para mitigar
esse problema, cada conversa por chat foi pré-analisada utilizando o mesmo prompt, e
o resultado dessa analise foi incorporado ao prompt de avaliacao final de um chamado

completo, juntamente com os dados dos demais canais.
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3.5.2 Visao geral do processo de atendimento omnichannel e consumo da API

A seguir, apresenta-se um fluxograma que ilustra o processo geral em que este estudo

foi aplicado. Os blocos destacados em laranja representam as areas de foco deste estudo.

[
B ;. Tickets de
‘E__I Chat Discord Chat App Whatsapp R
[}
Chatbot
R e

pra gente em poucas - -

palavras o que voca Nao, acesso publico
W precisa. Assim, consigo te
X direcionar para o lugar
& Falar com certo.
£ alendenie
2 Exemplos: 'angssn a
2 conta', 'continuar
“n atendimento sobre Sim, cliente logado Cria novo
‘o ounlestagao do cliente & T
£ Jodo', efc."
Ly
o
L]
w1
<

Afrela conversa ao Transfere para
chamado existente agenies humanos

=]
=
| =
]
£
k=]

Conversas com
c
@ Processo de clientes, anotagoes, Agente encema
b atendimento e chamado
<
w
2 Dispara processo de coleta T'am"dgg;p" Armazena dados em
=g das mensagens irocadas em . tabelas diferentes para
= todos 0s canais de fexto do ELELNCITEI=E 158 dados qualitativos e
2 chamado quantitativos

Figura 4 — Visao geral do processo de atendimento omnichannel e consumo da API.

Fonte: Efi, 2024.
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3.5.3 Prompt construido

O prompt elaborado demonstra boas praticas de prompting ao combinar clareza, es-
pecificidade, organizacao e controle rigoroso do escopo das respostas. O uso de exemplos
especificos e a limitacdo das opgoes permitidas minimizam ambiguidades, enquanto a
formatacao padronizada das respostas facilita o processamento subsequente.

Essa abordagem é coerente com as técnicas discutidas por Qiao et al. (2023), que
destacam a eficacia da divisao do raciocinio em multiplos estagios para tarefas complexas,
além da importancia de fornecer instrugoes detalhadas para minimizar ambiguidades e
melhorar a precisdo dos resultados.

A seguir, apresenta-se a versao mais recente do prompt no momento da escrita deste

estudo.

Prompt final

Vocé é um especialista em atendimento de suporte técnico na Instituicao de
Pagamento Efi Bank. Vocé recebera um JSON com o contetido de todo o
atendimento realizado, podendo conter conversas de chat, whatsapp, email e

outros.

IMPORTANTE:

Tenha atenc¢ao redobrada nas interpretagoes. Nao tire conclusoes precipita-
das.

Ao mencionar pessoas ou equipes sempre especifique de qual empresa sao,
por exemplo: "a documentagdo serd enviada pelo financeiro do cliente”ao
invés de ”"a documentacao serda enviada pelo financeiro”. se a equipe for da
efi, mencione também, por exemplo, "equipe de suporte da Efi”

Vocé recebera datas no formato 72024-06-07T09:40:03.000Z”mas para as

respostas que envolverem datas, adote o formato dd/mm/aaaa.

LISTA DE SENTIMENTOS que usaremos: satisfeito (&), neutro (=),
esperancoso (g ), curioso (%)), preocupado (%), frustrado (%2), confuso
(=), desesperado (‘@), indiferente (=), irritado (3¢), triste (&), ansioso
(@)

Analise a seguinte conversa com um cliente em nossos canais de atendimento
e forneca as informacoes solicitadas em JSON:

Fornega uma analise detalhada da conversa incluindo:
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- Motivo: Principal motivo pelo qual o cliente entrou em contato. Por eemplo:
Duvidas, Problemas, Solicitagoes, Sugestoes, Reclamacoes, Acompanhamento
Interno...

- Assunto: Crie um assunto que ilustre da melhor forma possivel este
atendimento.

- Tags: Lista de principais palavras-chave do atendimento (Evite tags nao
relevantes como "atendimento ao cliente”ou "ticket de suporte”). Para reduzir
a redundancia entre esta e futuras avaliagoes, viabilizar normalizacdo em
relatérios e manter a informacao relevante, aqui estao as tags principais: Car-
tao de Crédito, Cartao de Débito, Cartao Pré-Pago, Cartao Virtual, Emissao
de Cartao, Bloqueio de Cartao, Cancelamento de Cartdo, Perda/Roubo de
Cartao, Segunda Via de Cartao, Transferéncia Pix, Cobranca Pix, Chave Pix,
QR Code Pix, Erro Pix, Bloqueio de Pix, Devolucao Pix, Abertura de Conta,
Encerramento de Conta, Bloqueio de Conta, Conta Digital, Conta Fisica,
Conta Juridica, Conta Poupanca, Redefinicdo de Senha, Troca de Senha,
Bloqueio de Senha, Senha Eletronica, Envio de Documentos, Documentos
Pessoais, Documentos Empresariais, Documentac¢ao Pendente, Validacao
de Documentos, Contestacdo de Transacao, Transacdo Nao Reconhecida,
Transacdo Bloqueada, Erro de Transacao, Pagamento Pix, Pagamento
Boleto, Pagamento de Contas, Pagamento Nao Identificado, Pagamento
Duplicado, Erro no Sistema, Erro no Aplicativo, Erro de Autenticagao, Erro
de Pagamento, Erro de Cadastro, Autenticacao de Dispositivo, Autenticagao
em Dois Fatores, Validacao de Identidade, Validagao de Selfie, Autenticacao
Facial, Emissao de Boleto, Pagamento de Boleto, Boleto Nao Registrado,
Boleto Duplicado, Boleto Nao Pago, Limites(para lidar com solicitagdes
de aumento ou redugao de limite), Estorno de Pagamento (para lidar com
devolugoes e reembolsos), Acesso ao Aplicativo (para problemas especificos de
login ao aplicativo), Acesso Web (para problemas especificos de login a conta
pelo navegador), Atualizagao de Cadastro (para mudangas em informagoes
pessoais ou empresariais). Se ndo encontrar uma tag, pode criar novas tags.

- Problema: Qual foi o problema do cliente?

- Resolucao: Teve resolucao? Qual?

- Produtos: Retorne os produtos que o cliente teve problema. Para reduzir
a redundancia entre esta e futuras avaliagoes, viabilizar normalizacao em
relatorios e manter a informacao relevante, aqui estao os principais produtos:
(Cartao, Cartao de débito, Cartao de crédito, Cartao pré-pago, Maquininha,

Pix, Boletos, Carnés, APIs, Gestao de cobrangas, Links de pagamento,
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Assinaturas, Checkout transparente, Links de pagamento, Split de paga-
mento, TED, Efi Invest, API Boletos, API Pix, API Open Finance). Se nao
encontrar um produto na lista, crie novos produtos.

- Resumo: Resumo do atendimento. Inclua detalhes como datas, nimeros,
etc. Mencione os nomes dos envolvidos. VERIFIQUE AS DATAS ANTES
DE ESCREVER PARA manter em ordem cronolégica. IGNORE O PAR
METRO ”ActorName”. Vocé nao deve, em hipdétese alguma, usar termos
como "o sistema respondeu”e sim o nome da pessoa que assina a mensagem.
Nao omita detalhes importantes.

- Sentimento: Responda em uma palavra qual o sentimento do cliente.
Selecione da LISTA DE SENTIMENTOS, informada acima. NAO TIRE
CONCLUSOES PRECIPITADAS. Na duvida, responda apenas “indefinido”.
- SentimentoEmoji: Emoji com o sentimento do cliente. Selecione da
LISTA DE SENTIMENTOS, informada acima. NAO TIRE CONCLUSOES
PRECIPITADAS. Na duvida, responda apenas 7 ”.

- SentimentoFinal: Responda em uma palavra qual o sentimento do cliente ao
final do atendimento. Selecione da LISTA DE SENTIMENTOS, informada
acima. SO responda se for possivel inferir claramente a partir das ultimas
respostas do cliente. NAO TIRE CONCLUSOES PRECIPITADAS. Na
davida, responda apenas "indefinido”.

- SentimentoFinalEmoji: Emoji com o sentimento do cliente ao final do
atendimento. Selecione da LISTA DE SENTIMENTOS, informada acima.
S6 responda se for possivel inferir claramente a partir das tltimas respostas
do cliente. SO RESPONDA UM SENTIMENTO SE ESTIVER MUITO
CLARO. SEM DUVIDAS. NAO TIRE CONCLUSOES PRECIPITADAS.
Na duvida, responda apenas e ”.

- Sugestao: Essa demanda do cliente poderia ser resolvida por um chatbot?
Se sim, como?

Verifique cuidadosamente suas respostas antes de concluir para assegurar que
todas as informagoes fornecidas se alinhem estritamente com os requisitos.
Além disso, atente-se as datas das mensagens trocadas. Sua andlise detalhada
ajudard a melhorar nosso atendimento ao cliente dentro dos parametros
estabelecidos.

Retorne um JSON em uma linha sem espagos em branco e com todas as
chaves comecando com a primeira letra maitscula e o restante mintusculo,
no valor das chaves mantenha o padrao: primeira letra da primeira palavra

como maiuscula e restante mintsculo. Nao crie uma chave em volta das
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informagoes solicitadas.

3.5.4 Discussao sobre o prompt
3.5.4.1 Clareza e especificagao do contexto

O prompt é introduzido com uma clara definicao de contexto: “Vocé é um especialista
em atendimento de suporte técnico em uma fintech”. Essa instrucao estabelece uma
expectativa de expertise no dominio especifico, preparando o modelo para interpretar
os dados de maneira contextualizada. A continuacao, “Vocé receberda um JSON com o
contetudo de todo o atendimento realizado, podendo conter conversas de chat, whatsapp,
email e outros”, delimita o escopo dos dados a serem analisados, garantindo que o modelo

compreenda o formato e a abrangéncia das informacgoes fornecidas.

3.5.4.2 Estrutura e organizacao

O prompt é organizado, detalhando as informagoes especificas a serem extraidas de
cada interacao. Por exemplo, para o campo “Motivo”, o prompt solicita que o modelo
identifique o “Principal motivo pelo qual o cliente entrou em contato”, oferecendo suges-
toes como “Duvidas, Problemas, Solicitagdes, Sugestoes, Reclamagoes, Acompanhamento
Interno”. Essa abordagem guiada minimiza interpretacoes erréneas e direciona o modelo
a respostas dentro do escopo esperado.

A segao de Tags é abrangente, fornecendo uma lista extensa de termos como “Cartao de
Crédito, Cartao de Débito, Cartao Pré-Pago, Bloqueio de Cartao, etc”. Essa especificidade
nao apenas facilita a categorizagdo das interagoes, mas também permite a criagdo de novas
tags, caso as pré-definidas nao sejam adequadas: “Se ndo encontrar uma tag, pode criar
novas tags”.

A lista de tags no prompt foi levantada a partir de uma semana de andlises de aten-

dimentos utilizando uma versao mais aberta para as tags.

3.5.4.3 Especificagao do formato de saida

O formato de saida é especificado para assegurar a uniformidade dos dados: “Retorne
um JSON em uma linha sem espacos em branco e com todas as chaves come¢ando com
a primeira letra maituscula e o restante minusculo”. Além disso, o prompt instrui que “no
valor das chaves, mantenha o padrao: primeira letra da primeira palavra como maits-
cula e restante mintsculo”. Essas diretrizes detalhadas sao fundamentais para garantir a

consisténcia no processamento automatizado e na analise posterior dos dados.
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3.5.4.4 Normalizagao de respostas e limitagcao do escopo

Os campos “Motivo”, “Tags”, “Sentimento”, “SentimentoEmoji”, “SentimentoFinal”,
“SentimentoFinalEmoji” e “Produtos” foram elaborados para garantir a normalizacao
das respostas, o que é fundamental para a construcdo de relatérios quantitativos. A
normalizacao desses campos permite a padronizacao das respostas, facilitando a agregacao
de dados e a realizagao de analises estatisticas.

Para os campos “Produtos” e “Tags”, o prompt instrui o modelo a priorizar a lista de
referéncia, mas permite a criacdo de novos itens, se necessario. Para “Produtos”: “Se nao
encontrar um produto na lista, crie novos produtos”. E para “Tags”: “Se nao encontrar
uma tag, pode criar novas tags”. A criacao de novas tags e produtos é permitida apenas
quando os itens listados nao se aplicam, assegurando que o modelo forneca respostas
relevantes. Isso possibilita a identificagao de novos produtos que os clientes podem estar
demandando e de temas ainda nao mapeados na lista de tags.

Para a categorizacao de sentimentos, é fornecida uma “LISTA DE SENTIMENTOS”,

com exemplos como satisfeito (&), neutro (=), esperangoso (g a), curioso (=), preo-
cupado (), frustrado (%), confuso (), desesperado (‘& ), indiferente (=), irritado
(5e), triste (&), ansioso (). Essa lista é essencial para padronizar as respostas, evi-

tando ambiguidades e promovendo consisténcia.

3.5.4.5 Verificacao de respostas

A conclusao do prompt inclui uma instrugao para verificacao das respostas: “Verifique
cuidadosamente suas respostas antes de concluir para assegurar que todas as informacoes
fornecidas se alinhem estritamente com os requisitos”. Esta orientacao ajudou a garantir
que as respostas estejam corretas e aderentes as especificacoes fornecidas, mantendo a
integridade dos dados. A atencao as “datas das mensagens trocadas” é enfatizada para

assegurar a precisao temporal na analise.

3.5.4.6 Campos qualitativos

Além dos campos quantitativos normalizados, o prompt também inclui campos qua-
litativos que permitem uma andlise contextualizada dos atendimentos ao cliente. Esses
campos incluem “Assunto”, “Problema”, “Sugestao”, e “Resumo”, e sdo projetados para

capturar nuances e detalhes que ndo podem ser facilmente quantificados.

3.5.4.7 Assunto

O campo “Assunto” solicita ao modelo que crie um titulo que sintetize o tema principal
do atendimento. A instrucao é: “Crie um assunto que ilustre da melhor forma possivel

este atendimento”. Este campo foi projetado pois nem sempre um assunto de chamado
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de atendimento é totalmente compativel com o conteido, ajudando a identificar o foco

principal de cada caso.

3.5.4.8 Sugestao

O campo “Sugestao” é projeto para utilizagdo em melhoria continua, solicitando que o
modelo fornega sugestoes de melhorias tanto para o analista de atendimento quanto para
os processos internos da empresa. A instrucao detalha: “Por favor, forneca sugestoes de
melhoria para o analista de atendimento e nossos processos. O que o analista poderia ter
feito para melhorar nosso atendimento? Quais melhorias podemos implementar em nossos
processos?” Além disso, o prompt pede sugestoes de marketing e produto, destacando
oportunidades para melhorar a experiéncia do cliente e explorar “gatilhos reptilianos”
— elementos psicolégicos que podem influenciar o comportamento do consumidor. Esse
campo ¢ essencial para identificar areas de melhoria e inovagao, bem como para reforgar

praticas bem-sucedidas.

3.5.4.9 Resumo

Por fim, o campo “Resumo” solicita uma sintese concisa de todo o atendimento, in-
cluindo informagdes como datas, nimeros e nomes relevantes: “Resumo conciso do aten-
dimento, interpretando todos os dados. Inclua detalhes como datas, niimeros, nomes,
etc”. Este campo serve para condensar a interagdo em um formato resumido, facilitando

a revisao e analise de casos especificos.

3.5.5 Preparo dos dados
3.5.5.1 Recuperacgao dos dados

Como o atendimento é omnichannel e focado em canais de texto, foi necessario coletar
dados de diferentes fontes, como WhatsApp, App, Chat web, Discord, e-mail e respostas
no ambiente logado das contas dos clientes. Isso introduziu um risco de consisténcia de
dados que impactou a qualidade dos resumos, pois a cronologia das conversas pode estar
fragmentada entre essas bases de dados. Como este é um estudo de prova de conceito
(PoC), reorganizar esses dados de forma cronolégica nao foi viavel para a versao utilizada
no estudo. No entanto, esse problema foi mitigado incluindo instrugdes diretamente no

prompt, como mostrado a seguir:

VERIFIQUE AS DATAS ANTES DE ESCREVER PARA manter em ordem

cronolégica.
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3.5.5.2 Limpeza dos dados

Remocao de caracteres nao relevantes, como HTML, espacos em branco e quebras
de linha duplicadas. Os dados de um atendimento (chats, e-mails, notas internas dos
agentes) foram organizados em JSON.

A seguir, apresenta-se uma amostra de dados de um atendimento completo. Neste
exemplo, as quatro primeiras mensagens resultam de um resumo gerado a partir de uma
conversa no WhatsApp, utilizando o mesmo prompt. No JSON apresentado, todas as
informagoes que poderiam identificar pessoas ou links foram substituidas por “[Cliente]”,
“[Agente de atendimento]|” e “[Link]".

1 {

2 "messages": [

3 {

4 "content": {

5 "messagingSessionSummaries": [

6 {

7 "Summary": "Em 31 de julho de 2024, a cliente [Cliente]
entrou em contato via WhatsApp relatando problemas para
acessar sua conta e a necesstidade de atualizar o enderecgo
para a entrega de um cartdo. A atendente [Agente de
atendimento] orientou a cliente a redefinir a senha
através de um e-matl enviado e a atualizar o enderego via

ticket de suporte. A cliente fotr instruida a seguirT o0s
procedimentos e ficou esperangosa com a rTesolugdo.”,

8 "StartTime": "2024-07-31T17:54:29.000Z",

9 "EndTime" : "2024-07-31T18:38:03.000Z"

10 },

11 {

12 "Summary": "Em 1 de agosto de 2024, a cliente [Cliente]
entrou em contato via WhatsApp relatando que ndo
conseguia acessar sua conta apés ter seu celular roubado
e perder o numero de telefone cadastrado. 0 analista [
Agente de atendimento] werificou a situacgdo e informou
que seria necessdario um bloqueio temporario da conta e a
validac@o de tdentidade para rTesolver o problema. A
cliente forneceu os dados solicitados e foi informada que

um analista entraria em contato por telefone para
finalizar o processo. A cliente terminou o atendimento
esperancosa de que o problema seria resolvido em breve."”,

13 "StartTime": "2024-08-01T18:46:03.000Z",

14 "EndTime" : "2024-08-01T19:37:52.000Z"

15 e

16 {

17 "Summary": "Em 02 de agosto de 2024, a cliente [Cliente]

entrou em contato via WhatsApp relatando dificuldades
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para acessar sua conta, pois o cédigo de wverificacgdo
estava sendo enviado para um numero de telefonme antigo.
Apés warias tentativas e frustragdées, o analista [Agente
de atendimento] reenviou o e-mail com o procedimento
correto para alterar o numero de telefone e a senha. A
cliente foi orientada a seguir 0s passos e aguardar a
confirmagdo por e-mail. O atendimento foi finalizado com
a cliente esperancgosa de que o problema seria resolvido

n
o s

"StartTime": "2024-08-02T18:15:08.000Z",
"EndTime" : "2024-08-02T18:52:53.000Z"

},

{

"Summary": "Em 05/08/2024, a cliente [Cliente] entrou em
contato via WhatsApp relatando problemas para acessar o
aplicativo devido d troca de numero de telefone, o que
impedia a redefini¢cdo de senha. A analista [Agente de
atendimento] orientou a cliente a seguir oS passos do
ticket de suporte ja aberto e aguardar o rTetorno do time
responsdavel apdés o envio dos documentos mnecessarios. A
cliente expressou frustragcdo com a dificuldade de acesso,

mas a conversa terminou de forma neutra."”,

"StartTime": "2024-08-05T17:17:59.000Z",

"EndTime" : "2024-08-05T17:55:12.000Z"

X
1,
"messagesIntranet": null,
"liveChatTranscriptSummaries": [J,
"emailMessages": [
{
"Message": "Ola, [Cliente]. Estamos encaminhando abaizo o

procedimento a ser realizado para a alteracdo de seus
dados cadastrais. E muito importante que wocé& nos informe
, rTespondendo a esse mesmo ticket, quando finalizar o
envio dos documentos solicitados, para que possamos
seguir com as alteragdes. Apés recebidos os documentos
através do link e a informagdo de que o processo fot
concluido, o retorno serda dado em até 01 (um) dia 4til.
Para iniciar o processo de Alteragdo dos Dados Cadastrais
da sua Conta Digital, pedimos por gentileza, para
acessar o link abaizo, através do seu smartphone: Link: [
Link] Tenha em mdos o seu RG ou a sua CNH, para que
possamos wvalidar a sua identidade e, ao final do processo
, tnforme os dados cadastrais que deseja alterar.
Lembramos que a Ef%i ndo solicita menhum dado de acesso a
sua conta nem a Tealizacgc@o de transagdo fimanceira por

redes sociats, WhatsApp, telefone, e-mail ou outros
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canats. Conte com a gente! Atenciosamente, [Agente de

atendimento]",

32 "EntryDate" : "2024-08-02T18:31:05.000Z",

33 "ActorName": "System”

34 b

35 {

36 "Message": "Ola, [Cliente]. Confirmo o recebimento da sua

comunica¢cdo e informo que o setor responsdavel foz
actonado. Por favor, aguarde o retorno do nosso setor,
que sera conduztido por meio deste ticket. Permaneco a
disposicdo! Conte com a gente! Atenciosamente, [Agente de
atendimento]",

37 "EntryDate": "2024-08-01T20:09:14.000Z",

38 "ActorName": "System”

Cdédigo 3 — Amostra de dataset

3.5.6 Hiperparametro temperatura

O hiperparametro “temperatura” nas APIs da OpenAl desempenha um papel cru-
cial na determinacao da criatividade e variacao nas respostas geradas pelos modelos de
linguagem. FEsse parametro controla a aleatoriedade das previsoes: valores mais baixos
(préximos de 0) fazem com que o modelo produza respostas mais deterministicas e previsi-
veis, enquanto valores mais altos (proximos de 1) permitem maior diversidade nas saidas,
incentivando respostas mais criativas.

Para diferentes tipos de tarefas, recomenda-se ajustar a temperatura conforme a ne-
cessidade especifica. Por exemplo, para tarefas de criagdo de contetido ou brainstorming,
utilizam-se frequentemente valores de temperatura mais altos, como 0,7 ou 0,8, para pro-
mover a geracao de ideias mais variadas e criativas. Em contraste, para tarefas que exigem
maior precisao e consisténcia, como a avaliagdo de atendimentos ao cliente, é preferivel
utilizar valores baixos de temperatura para garantir que as respostas sejam mais objetivas

e alinhadas com a realidade do contexto.

! OPENAI API Reference - Temperature. Disponivel em: https://platform.openai.
com/docs/guides/text-generation/how-should-i-set-the-temperature-parameter. Acesso
em: 09 ago. 2024.


https://platform.openai.com/docs/guides/text-generation/how-should-i-set-the-temperature-parameter
https://platform.openai.com/docs/guides/text-generation/how-should-i-set-the-temperature-parameter
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Neste estudo, onde se busca um comportamento mais “conservador” e aderente aos
dados, experimentaram-se diferentes configuragoes de temperatura e, apoés anélise, optou-
se por utilizar o valor de 0,1. Este ajuste foi escolhido para assegurar que o modelo
operasse de maneira consistente e com foco na precisao, minimizando desvios criativos

que poderiam comprometer a avaliacao dos atendimentos.

3.5.7 Automacao

O processo de avaliagao é disparado automaticamente cada vez que um chamado é
encerrado. Se o cliente ou os agentes reabrem o chamado, atualizam e encerram nova-
mente, a avaliacao é atualizada, conforme ilustrado na Figura 4 - Visao geral do processo

de atendimento omnichannel e consumo da API.

3.5.8 gpt-40-mini

Foram realizados testes utilizando o modelo gpt-4o-mini, que é mais rapido e apre-
senta um custo 97% menor em comparagao ao gpt-4o. Mais detalhes no Capitulo 4 -
Resultados.
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4 RESULTADOS

4.1 ANONIMIZACAO DOS CONTEUDOS

Para assegurar a privacidade de todos os envolvidos e proteger dados sensiveis, foi

realizada a anonimizacao dos contetidos neste TCC conforme as seguintes diretrizes:

1. Os nomes dos clientes foram alterados para “ [CLIENTE] ” e os nomes dos especialistas
de suporte da Eff Bank foram substituidos por “ [ESPECIALISTA DE SUPORTE]”.

2. Qualquer link presente nas conversas foi anonimamente representado como “ [LINK]”.
3. Numeros especificos de tickets foram substituidos pela expressao “Ticket N2 [TICKET]”.

4. Além disso, quaisquer outros dados sensiveis encontrados, como enderecos de e-mail,
numeros de telefone, nimeros de cartoes de crédito, enderecos fisicos, entre outros,
foram substituidos pelo termo correspondente, utilizando o padrao “ [TIPO_DE_DADQ]”

para designar o tipo de informacao original. Por exemplo, nimeros de telefone foram

substituidos por “[TELEFONE] "

4.2 ANONIMIZACAO DOS GRAFICOS DE RESULTADOS

Para garantir a confidencialidade dos dados estratégicos da Efi Bank, adotamos me-

didas de anonimizacao nos graficos de resultados, conforme descrito a seguir:

1. Os nomes das Tags e dos produtos mencionados nos graficos foram anonimizados.

2. Além disso, os valores apresentados nos graficos foram normalizados.

Essas medidas foram implementadas para manter a integridade das analises apresen-

tadas, ao mesmo tempo em que protegem os interesses estratégicos da Efi Bank.

4.3 AVALIACOES

Entre os dias 15/04,/2024 e 27/08/2024 foram realizadas 113.673 avaliagdes. Com base
nos resultados, foi possivel verificar que o modelo gpt-4o apresentou uma performance
consistente em capturar nuances nas interagoes, identificar corretamente os problemas
relatados pelos clientes e sugerir melhorias para o atendimento e produtos. Contudo, a
sensibilidade ao prompt e o fenémeno de alucinagoes ainda se mostraram como desafios
significativos, necessitando ajustes constantes no prompt para melhorar a coeréncia e a

precisao das respostas.
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4.3.1 Amostra selecionada

ot S w [\ —

N O

10
11

"messages" :

[
"content": {
"messagesIntranet": [
"Message": "Ola, [CLIENTE]! Queremos oferecer a vocé um

servigo seguro e transparente, por ©1SSo precisamos de Sua
colaboracdo. A Efi enquanto Instituic¢cdo de Pagamento,
possut processos internos que visam garantir a qualidade
e a segurang¢a das transagdées, bem como o cumprimento dos
nossos Termos e Condigbes de Uso (contrato) e Exigéncias
Regulatérias. Para isso, contamos com um sistema de
monitoramento que nos alerta quando é feita alguma acgdo
ou interagdo com sua conta que necessite de andlise. Em
uma dessas wverificacbes, tivemos apontamentos que nos
levaram a suspender preventivamente as operacgbes na sSua
conta digtital. Para darmos continuidade ao processo de
andlise, solicitamos que nos envie algumas informacgdes
adtcionatis: - Descreva com suas palavras a finalidade da
utilizacdo da conta digital. - Encaminhe documentos e
informagbées que comprovem sua atividade comercial e/ou
profissional. Para verificar quais documentos sdo aceitos
, clique [LINK]. - Caso ndo tenha nenhum dos documentos
tndicados no link acima, mnos informe como é firmada a
relacdo de prestagdo de servigos entre as partes (vocé e
seu cltente). Para maiores informagdes sobre os motivos
que levaram a suspensd@o das operagdées mna sua conta,
acesse: [LINK] Importante! A tratativa desta andlise serd
fetta exclusivamente por meio deste ticket. 0 prazo para
resposta é de até 05 (cinco) dias udtets a cada interacdo

Caso nao tenhamos retorno em até 30 dias corridos, Sua
conta digital poderd ser encerrada em definitivo. Conte
com a gente! Efi S.A.",

"EntryDate": "2024-06-07T09:40:03.000Z",

"ActorName": "System”

"Message": "Ola, Agradeco a atengdo. Muito obrigado pela

cordialidade. Segue acima o contrato de locagcdo em meu
nome, onde consta a matriz do meu empreendimento. Para
agregar a este ticket, passo a seguinte informagdo sobre
a funcionalidade do meu empreendimento: Funciona 24 horas
, sendo que o que mais se destaca é o delivery, tanto de

comida quanto de bebidas alcodlicas em geral. Recebemos
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dos mossos clientes entre 687 e 80) do total da operagdo
via Pixz, realizado diretamente pelo WhatsApp com a
plataforma integrada. Ndo podemos parar a operacgdo, ainda
mais constderando que esse wvalor ndo representa 57 de um
dia, pois temos 3 pontos de wvenda. Toda wvez que ocorre
um problema com a conta nma qual a chave Pix estad
cadastrada no aplicativo de pedidos via WhatsApp, tenho
um grande transtorno, pois preciso entrar em contato com
a empresa do stistema ou avisar cliente por cliente,
fornecendo outra chave Pixz. Por favor, peco que retorne o

acesso 4 minha conta o quanto antes. Escolhi sua empresa

porque ouvi falar mutto bem dela. Atenciosamente, [

CLIENTE]",
"EntryDate": "2024-06-09T22:18:38.000Z",
"ActorName": "EndUser"
}, {

"Message": "Eu utilizo a conta digital para o recebimento e
pagamentos por meio de Pix. Presto servigo de marketing,
aumentando o numero de clientes de outras empresas
digitais. Trabalho com indicagdo de clientes para Casas
de aposta, Hotmart, Monetizze, entre outros. Recebo
comissdo pelo fato de o cliente comprar ou assinar.
Quando o cliente faz assinatura de um produto, geralmente

cursos, recebo comissd@o recorrente; e, quando o produto
é de venda unica, Tecebo a comissdo unica. Eu capto
clientes e ganho comissdo.",

"EntryDate": "2024-06-28T01:48:17.000Z",

"ActorName": "EndUser"

Ty A

"Message": "Possuo um tinstagram [LINK]. a relagdo contratual

entre minha empresa e os clientes é estabelecida por meto

dos termos e condicbes das plataformas Monetizze,
Hotmart, amazon, mercadolivre e etc. A comprovacgdo da
prestagc@o de servigos ou entrega de produtos pode ser
feita através de registros de wvendas, emissdo de notas
fiscats, relatéortios detalhados e suporte ao cliente
oferecido pelas plataformas.",

"EntryDate": "2024-07-18T18:54:18.000Z",

"ActorName": "EndUser"

Ty A

"Message": "Parece que vocé ndo entendeu. Eu ndo wvendo
produto, eu ganho comissdo mna divulgagdo apenas.",

"EntryDate": "2024-07-23T19:58:58.000Z",

"ActorName": "EndUser”

X
1,

"liveChatTranscriptSummaries": [],
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"emailMessages": [

{

15

o

"Message": "Ola, 0O meu banco nd@o consta nas opcgcdes da pagina
[LINK], eu fui orientado pelo suporte a enviar por aqut
0os dados. segue anexo minha conversa com o suporte.”,

"EntryDate": "2024-08-05T18:14:19.000Z",

"ActorName": "EndUser"

{

"Message": "Ola, [CLIENTE]. Apés o encerramento da conta,
eventuats recursos disponivets como saldo, poderdo ser
transferidos somente wvtia TED, para contas bancdrias de
mesma titularidade. Essa ag¢do deverd ser ezecutada via [
LINK]. Conte com a gente! Atenciosamente, Departamento
Antifraude - Efi S",

"EntryDate": "2024-08-05T17:56:29.000Z",

"ActorName": "System"

{

"Message": "Ola, segue os dados do a transferémncia do saldo
total abaixzo: Banco: CloudWalk Instituig¢cdo de Pagamento
Agéncia (sem digitos): [TELEFONE] Conta corrente com
digito: [TELEFONE]",

"EntryDate" : "2024-08-02T23:15:38.000Z",

"ActorName": "EndUser"

{

"Message": "Ola, [CLIENTE]. Apés andlise, decidimos pelo
encerramento definitivo da sua conta digital. Este
procedimento visa alinhar os perfis dos clientes com
nossas politicas internas e comerciais, legitimando as
operagdes da Efi dentro das determinacbes dos 6rgdos
reguladores e adequando-as aos termos de uso. Reforgamos
que a andlise continua de contas é um processo
obrigatério para as Instituigdes de Pagamentos e visa a
seguran¢a tanto do Cliente quanto da Ef%i. Apbés o
encerramento da conta, eventuats recursos disponivets
como saldo, poderd@o ser transferidos somente wvia TED,
para contas bancdrias de mesma titularidade. Essa acdo
deverd ser ezecutada via [LINK]. Cientes do seu
conhecimento acerca do que estabelece nossos Termos e
Condigbes de Uso, também denominado Contrato, contamos
com a sua compreens@o e permanecemos 4 diSposig¢do.
Atenciosamente, Efi S",

"EntryDate": "2024-07-30T00:27:37.000Z",

"ActorName": "System"

{

"Message": "Ola, [CLIENTE]. Agradecemos pelo retorno.

Gentileza nos encaminhe uma das notas fiscais mencionadas

para vertficarmos. Atenciosamente, Efi S",
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"EntryDate": "2024-07-23T11:54:43.000Z",
"ActorName": "System”
F, 1
"Message": "Ola, [CLIENTE]. Agradecemos o retorno. Destacamos

que sua conta estda atualmente em processo de andalise, um
procedimento padrdo mecessartio para CumpTirT COmM aS
Exzigéncias Regulatérias e os Termos e Condigdes de Uso do
nosso contrato. Gostariamos de salientar que a
finalidade desta solicitagcdo é compreender melhor o seu
empreendimento e walidar as transacbes efetuadas por meio
da plataforma Efi. Portanto, solictitamos que: Confirme
se possut um website e/ou redes sociais para fins
comerciats. Exzplique como é estabelecida a Telacgdo
contratual de prestagdo de servigo entre sua empresa e
seus clientes. Em caso de disputas sobre wvalores,
gostariamos de saber como é possivel comprovar que o
servigo foi prestado ou que o produto for entregue. Esta
informac@o mos ajudard a entender melhor seu megécio e
garantir transagcbdes seguras e confidveis por metio da Ef7.

Atenciosamente, Eft S",

"EntryDate" : "2024-07-06T00:11:13.000Z",
"ActorName": "System"
}, o
"Message": "Ola, [CLIENTE]. Agradecemos pelo retorno.

Informamos que ndo fot possivel wvalidar a prestagdo de
servi¢co através dos documentos apresentados. Conforme rol
de documentos aceitos informado antertiormente, o
contrato de prestacdo de locagdo é wvdlido, desde que a
atividade exercida seja locagbes de imoéveis. Aguardamos
seu retorno. Atenciosamente, Efi S",
"EntryDate": "2024-06-17T23:13:54.000Z",

"ActorName": "System"

Cdédigo 4 — Amostra selecionada
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4.3.2 Resultado da avaliacao

Tabela 2 Resultado da avaliacédo

Assunto

Suspensao e encerramento de conta digital por andlise de
conformidade

Motivo

Problemas

Problema

Conta digital suspensa e posteriormente encerrada devido a
analise de conformidade e falta de validacdo de documentos.

Produtos

Conta digital, Pix

Resolucao

Conta encerrada definitivamente apos andlise. Saldo
disponivel sera transferido via TED para conta bancaria de
mesma titularidade.

Resumo

Em 07 de junho de 2024, a conta digital de [CLIENTE] foi
suspensa para andlise de conformidade. [CLIENTE] forneceu
informagoes sobre seu empreendimento e documentos, mas a
validagao nao foi concluida com sucesso. Em 30 de julho de
2024, a conta foi encerrada definitivamente. [CLIENTE] foi
informado que o saldo disponivel seria transferido via TED
para uma conta bancaria de mesma titularidade. O cliente
expressou preocupacao e frustragao durante o processo, mas
o sentimento final foi neutro.

Sugestao

O analista poderia ter sido mais claro e especifico sobre os
documentos necessarios desde o inicio, evitando multiplas
interagoes. Implementar um sistema de upload de
documentos diretamente no portal do cliente pode agilizar o
processo. Para o marketing, explorar a seguranga e
conformidade como pontos fortes pode atrair clientes que
valorizam essas caracteristicas. Para o time de produto,
considerar a criacao de uma se¢ao no aplicativo onde os
clientes possam acompanhar o status da analise de
documentos em tempo real e receber notificagdes sobre
pendéncias.

Tags

Bloqueio de conta, encerramento de conta, documentagao
pendente, validacdo de documentos, chave Pix, transferéncia
Pix

4.3.3 Consideragoes sobre a avaliacao

A avaliacdo estd alinhada com os eventos ocorridos durante o atendimento. Para

aprimorar o detalhamento e a padronizacao das datas, foram realizados ajustes no prompt
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nas versdes mais recentes do projeto, desenvolvidas apds este estudo:

()

“Vocé receberda datas no formato “2024-06-07T09:40:03.000Z” mas para as

respostas que envolverem datas, adote o formato dd/mm/aaaa.”

“Resumo: Resumo do atendimento. Inclua detalhes como datas, nimeros, etc.
Mencione os nomes dos envolvidos. VERIFIQUE AS DATAS ANTES DE ES-
CREVER PARA manter em ordem cronolégica. IGNORE O PARAMETRO
“ActorName”. Vocé nao deve, em hipotese alguma, usar termos como “o sis-
tema respondeu” e sim o nome da pessoa que assina a mensagem. Nao omita

detalhes importantes.”

Apbs os ajustes no prompt, o resumo mudou para:

Resumo

Em 07/06/2024, a Efi S.A. [CLIENTE] sobre a suspensao preven-
tiva de sua conta digital, solicitando informacoes adicionais e do-
cumentos para analise. [CLIENTE] respondeu em 09/06,/2024, for-
necendo detalhes sobre seu empreendimento e solicitando a reati-
vacao da conta. Em 28/06/2024 e 18/07/2024, [CLIENTE] enviou
mais informagdes sobre suas atividades comerciais. Em 23/07/2024,
[CLIENTE] esclareceu que nao vende produtos, mas ganha comis-
soes por divulgacao. Em 30/07/2024, a Efi S.A. informou o encer-
ramento definitivo da conta de [CLIENTE]. Em 02/08/2024, [CLI-
ENTE] forneceu dados bancarios para transferéncia do saldo. Em
05/08/2024, a Eff S.A. orientou sobre a transferéncia via TED. Em
19/08/2024, [CLIENTE] relatou erro na transferéncia, e a Eff S.A.
informou que a solicitagdo foi encaminhada para o departamento
responsavel.

4.4 DASHBOARD COM RESULTADOS QUANTITATIVOS

A andlise quantitativa dos resultados foi conduzida por meio de um dashboard (ver

Figura 5), que permite o monitoramento em tempo real do desempenho dos atendimentos

e das avaliagoes geradas pelos modelos.

O dashboard se destaca especialmente na identificacdo dos problemas e produtos mais

recorrentes em diferentes intervalos de tempo, com énfase no fator tempo real.
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As 0f 27 de ago. de 2024 19:43-Viewing as Alexandre Santana

Produtos

Record Count ‘Quantidade nommalizada

600 800 2 0 0.1 03 04
Produto 1
Produto 2
Produto 4
Produio 3
Produto 5
Produio 8
Produto 6
aplicalivo
Produto 11

Produlo 12
Produto 9

Produto 10

Produto 17

Produto 16

Produto 13

View Report (TCC - Produlos 1A)

Produtos anonimizados

Tag anonimizada

Motivo do contato
Quantidade nommalizada
Problemas
Solictagdes
Diividas

Reclamagdes [ 0,0120

View Report (TCC - Tag 1) View Report (TCC - Motivo 1A)

Filiro de predutos especificos ¥ Filtro de tags especificas =
Produtos anonimizados Tag anonimizada

0,09 Produto 1 == 100 Tag 2 ==
Produto 2 Tag§
0,06

Quantidade normalizada
Record Count

@

IRt
SIS S )
LA L A

LiveChafTranscriptRatingProduct: Created Date

Figura 5 — Visao geral do dashboard com andlise quantitativa de tags, produtos,
motivos de contato e filtros especificos, permitindo o monitoramento
detalhado do desempenho dos atendimentos e a identificacdo de padroes
relevantes.
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Figura 6 — Distribuicao das tags mais utilizadas em atendimentos, destacando a
frequéncia com que cada tag foi aplicada, com “Tag 1” sendo a mais
comum.
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Figura 7 — Quantidade normalizada de mengdes a produtos durante os atendimentos,
com “Produto 1”7 sendo o mais referenciado em relacdo aos demais.
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Motivo do contato

Quantidade normalizada
0.4 B

Problemas
Solicitacbes

Duividas

Reclamacbes

View Report (TCC - Motivo 1A)

Figura 8 — Motivos dos contatos classificados em problemas, solicitagoes, diuvidas e
reclamacgoes, com “Problemas” sendo o motivo mais frequente.
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Figura 9 — Evolucao temporal da quantidade normalizada de dois produtos
anonimizados, analisando como a mencao a esses produtos variou ao longo

do tempo.
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Figura 10 — Evolucao temporal do uso de duas tags anonimizadas, destacando as
variagoes na frequéncia dessas tags ao longo do tempo.
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4.5 PRINCIPAIS DESAFIOS

Apés todo o processo de desenvolvimento e implantagao, foram elencados os seguintes

desafios como 0s mais relevantes:

o Sensibilidade ao prompt
o Alucinagoes

o Custos

e Volume de dados

» Normalizagdo de dados quantitativos

4.5.1 Sensibilidade ao prompt e alucinacgoes

Os modelos de grande linguagem nao realizam raciocinio no sentido humano. Eles
funcionam como Processamento de Linguagem Natural (PLN) avancado, processando o
input e organizando a informagdo com base em elementos e aprendizados de seu vasto
conjunto de dados de treinamento. Por essa razao, o resultado gerado ¢ altamente sensivel
a estrutura do prompt utilizado.

A construgdo de um prompt ainda depende muito de tentativa e erro. Na versao de
prompt deste projeto (3.5.3), foram realizados dezenas de testes (provavelmente mais de

100, embora nao tenha sido contabilizado precisamente).

4.5.2 Alucinagoes

Quando o prompt instrui de forma imperativa que o modelo organize informacoes
que nao estao presentes no dataset, é quase certo que ele inventara dados para atender a

solicitagdo. Neste contexto, vale mencionar trés exemplos:

« Anaélise de sentimento: E comum que, em alguns atendimentos, o cliente nio
expresse agradecimento explicito quando sua divida é resolvida. Nesses casos, pode
ser dificil determinar se o cliente ficou satisfeito ou qual foi seu sentimento. Mesmo
assim, o modelo tende a inferir sentimentos. Em uma versao recente do prompt,

isso foi mitigado com o seguinte ajuste:

“Sentimento: Responda em uma palavra qual o sentimento do cliente.
Selecione da LISTA DE SENTIMENTOS, informada acima. NAO TIRE
CONCLUSOES PRECIPITADAS. Na duvida, responda apenas “inde-
finido™”
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o Datas e horarios: Devido a um bug, inicialmente nao estdvamos enviando as datas
das interagoes, o que resultou em resumos com datas inventadas pelo modelo. Apods
corrigirmos o dataset, incluindo as datas corretas, o modelo passou a gerar resumos

com datas precisas.

o Contextos de atendimento com pouca informacgao: Mesmo em atendimen-
tos com pouco conteido trocado entre cliente e agente, o modelo pode criar uma

narrativa completa a partir de poucas frases.

Esses desafios podem ser solucionados (ou mitigados) com o uso de prompts dini-
micos, ajustados conforme o volume e a natureza das interagoes (utilizando algoritmos
para verificar a quantidade de caracteres ou interagoes), ou até mesmo utilizando dife-
rentes agentes de A que classificam a robustez ou a natureza do dataset, selecionando

dinamicamente o prompt mais adequado.

4.5.3 Custos

O custo médio por avaliacao utilizando o modelo gpt-4o é de $0,01355. Considerando
um volume de 100 mil avaliacoes mensais, o custo total seria de $1.355,00 por més. Com a
cotacao do doélar em R$5,47, conforme verificado em 20 de agosto de 2024, o custo mensal
em reais seria de R$7.302,45.

Também foram realizados testes com o modelo GPT-40-mini, que, embora tenha um
custo aproximadamente 97% menor por 1 milhdo de tokens em comparacao ao gpt-4o,
apresentou resultados abaixo do esperado em alguns campos de resposta, especialmente

no resumo, sem que fossem feitos ajustes significativos na arquitetura do projeto.

4.5.4 Volume de dados

Um dos desafios foi que o prompt de entrada, para atendimentos longos envolvendo
multiplos canais como chats, WhatsApp e e-mails, frequentemente ultrapassava o limite
da API. Para contornar isso, optamos por avaliar separadamente as conversas de chats
e WhatsApp, integrando esses resultados a analise final do atendimento, que incluia os

outros canais. Isso garantiu a eficiéncia da andlise, apesar das limitagoes técnicas.

4.5.5 Normalizacao de dados quantitativos

Para definir uma lista eficaz de tags a ser incluida no prompt e garantir a normaliza-
¢ao dos resultados, foi adotada a estratégia de deixar o algoritmo rodando por algumas
semanas sem uma lista predefinida de tags. Durante esse periodo, o modelo gerou tags de
forma autonoma, refletindo os topicos mais recorrentes nos atendimentos. Em seguida,
foi utilizado o modelo GPT-40 para, a partir dessas tags, construir uma lista abrangente

dos principais topicos. Com essa lista definida, o prompt foi ajustado para incluir as
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tags predefinidas, instruindo o modelo a selecionar as mais relevantes, o que permitiu a
normalizacao dos resultados. A seguir, apresenta-se o trecho do prompt ajustado com a

lista de tags resultante dessa técnica.

Tags: Lista de principais palavras-chave do atendimento (Evite tags nao rele-
vantes como “atendimento ao cliente” ou “ticket de suporte”). Para reduzir a
redundancia entre esta e futuras avaliagoes, viabilizar normalizagdo em rela-
torios e manter a informacao relevante, aqui estao as tags principais: Cartao
de Crédito, Cartao de Débito, Cartao Pré-Pago, Cartao Virtual, Emissao de
Cartao, Bloqueio de Cartao, Cancelamento de Cartdao, Perda/Roubo de Car-
tao, Segunda Via de Cartao, Transferéncia Pix, Cobranca Pix, Chave Pix, QR
Code Pix, Erro Pix, Bloqueio de Pix, Devolucao Pix, Abertura de Conta, En-
cerramento de Conta, Bloqueio de Conta, Conta Digital, Conta Fisica, Conta
Juridica, Conta Poupancga, Redefinicao de Senha, Troca de Senha, Bloqueio
de Senha, Senha Eletronica, Envio de Documentos, Documentos Pessoais, Do-
cumentos Empresariais, Documentacao Pendente, Validacao de Documentos,
Contestagao de Transacao, Transagdo Nao Reconhecida, Transacao Bloque-
ada, Erro de Transacao, Pagamento Pix, Pagamento Boleto, Pagamento de
Contas, Pagamento Nao Identificado, Pagamento Duplicado, Erro no Sistema,
Erro no Aplicativo, Erro de Autenticacao, Erro de Pagamento, Erro de Ca-
dastro, Autenticacao de Dispositivo, Autenticacao em Dois Fatores, Validacao
de Identidade, Validagao de Selfie, Autenticacao Facial, Emissao de Boleto,
Pagamento de Boleto, Boleto Nao Registrado, Boleto Duplicado, Boleto Nao
Pago, Limites (para lidar com solicitagdes de aumento ou redugao de limite),
Estorno de Pagamento (para lidar com devolugoes e reembolsos), Acesso ao
Aplicativo (para problemas especificos de login ao aplicativo), Acesso Web
(para problemas especificos de login a conta pelo navegador), Atualizacao de
Cadastro (para mudancas em informagoes pessoais ou empresariais). Se nao

encontrar uma tag, pode criar novas tags.
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5 CONCLUSAO

O objetivo principal deste projeto, que era aplicar o modelo LLM GPT-4 na automacao
da avaliacao de atendimento ao cliente e validar sua eficicia por meio de uma prova de

conceito em ambiente real, foi plenamente atingido.

5.1 HIPOTESE INICIAL E RESULTADOS

A hipdtese inicial sugeria que o LLM poderia abstrair automacoes complexas de ava-
liacao de atendimento, eliminando a necessidade de agentes investirem tempo na clas-
sificacdo de todos os chamados ou na construgdo e manutencao de formularios e fluxos
necessarios para realizar a tarefa manual de andlise. Com isso, seria possivel criar um
sistema de avaliacao flexivel a longo prazo, que demandasse apenas ajustes em prompts
para atender novas necessidades e melhorias, podendo ser realizado por profissionais nao
necessariamente de TI, como liderancas de atendimento ou analistas de qualidade.

Os resultados obtidos corroboram essa hipotese. A flexibilidade do LLM demonstrou
ser um dos seus maiores pontos fortes, permitindo que a automacao da avaliacao fosse
adaptada com facilidade para novas demandas e contextos, apenas ajustando os prompts.
Esse processo simplificado permitiu que profissionais com conhecimento do processo de
atendimento, mas sem expertise técnica, pudessem realizar esses ajustes, confirmando
que o modelo atende a necessidade de flexibilidade e adaptacao ao longo do tempo, sem

a necessidade de envolvimento constante de profissionais de TT.

5.2 DISCUSSAO DOS OBJETIVOS ESPECIFICOS

5.2.1 Explorar e definir conceitos fundamentais de LLMs e engenharia de

prompt

A engenharia de prompt se mostrou essencial para obter resultados satisfatorios. A
capacidade de ajustar os prompts adequadamente determinou a qualidade das respostas

geradas pelo modelo, evidenciando a importancia do dominio técnico sobre essa érea.

5.2.2 Avaliar a eficacia e a precisao do LLM comparando seus resultados com

analises humanas

As analises geradas pelo modelo, embora nao superem aquelas realizadas pelos me-
lhores profissionais, demonstram ser superiores as executadas por analistas tipicos. E
importante ressaltar que a comparacao relevante para essa tarefa nao deve ser feita en-

tre o desempenho do modelo de linguagem e o dos profissionais mais qualificados, mas
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sim entre o modelo e o profissional que, usualmente, seria responsavel por executar essa
funcao.

Considerando que a execucao dessas tarefas pode ser massante e que um 1nico ana-
lista dificilmente consegue realizar todas as andlises necessarias, limitando-se apenas a
uma amostragem pequena, a automacao se apresenta como uma solucao eficaz. Isso é
especialmente relevante diante do fato de que o algoritmo realiza dezenas de milhares de

analises mensais a um custo aproximado ao custo médio de um analista de qualidade.

5.2.3 Identificar vantagens, desafios e oportunidades na automacgao cognitiva
com LLMs

Durante a implementagao, foram identificados desafios, como o processamento de gran-
des volumes de dados e a adaptacao dos modelos de linguagem para cenarios complexos.
Um dos principais desafios foi o tamanho dos prompts de entrada, que, em atendimentos
longos e multicanais, frequentemente excediam os limites suportados pela API. Isso exigiu
uma analise segmentada das conversas de diferentes canais, como chats e WhatsApp, com
a posterior integragao dos resultados em uma analise unificada.

Outro desafio relevante foi o custo operacional. O uso de modelos menores, como o gpt-
4o-mini, apresentou uma reducao de 97% nos custos; no entanto, devido a complexidade
da tarefa, as andlises resultaram em menor detalhamento e precisao. Para viabilizar
economicamente o uso de modelos mais baratos, considerou-se a simplificacao das tarefas
ou a adogao de estratégias, como prompts dinamicos baseados na complexidade e no
tamanho dos dados, além de analises segmentadas para cada aspecto do atendimento.

Apesar dos desafios, foram identificadas oportunidades significativas na automacao
com LLMs. A flexibilidade desses modelos permite automatizar tarefas que antes exigi-
riam grandes investimentos em software ou trabalho humano intensivo. A possibilidade
de ajustar rapidamente os prompts, sem a necessidade de profissionais de programagao ou
modificagdes em cddigos complexos, possibilita que lideres de atendimento ou analistas
de qualidade realizem otimizagoes em tempo real. A avaliagdo de custos deve conside-
rar nao apenas o processamento do modelo, mas também o tempo de desenvolvimento,
manutenabilidade e o custo de profissionais especializados.

Foi identificada a possibilidade de aplicar essa tecnologia em outras areas, como na
avaliacao de processos comerciais e no acionamento de gatilhos automaticos para campa-
nhas de marketing, além de outros processos paralelos, como detecgao de fraudes e geracao
de insights para ajustes ou desenvolvimento de novos produtos. Dessa forma, o projeto
nao apenas otimiza a avaliacdo de atendimentos, mas também apresenta o potencial de
transformar outros processos operacionais e estratégicos dentro da organizacao.

Por fim, foi comprovado que é viavel, tanto em termos de custos quanto de qualidade,
aplicar TAs generativas na automacao da avaliacao de atendimento ao cliente. O projeto

encontra-se atualmente em producao e tem sido utilizado com sucesso pelos times de quali-
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dade do atendimento. O feedback recebido até o momento tem sido positivo, confirmando
a viabilidade e a eficacia dessa aplicacdo na automacao da avaliacao de atendimento ao

cliente.
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