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RESUMO

Nesta dissertagcédo, abordamos um desafio comum no campo da tecnologia da infor-
macao: a selecao do banco de dados mais adequado para necessidades especificas.
A pesquisa inicia com uma andlise detalhada da literatura, explorando a aplicagéo
de inteligéncia artificial na escolha de bancos de dados. O objetivo principal é de-
senvolver uma ferramenta, baseada em algoritmos de aprendizado de maquina, que
auxilie os usuarios a identificar o banco de dados mais apropriado para suas demandas
especificas.

Para isso, coletamos dados de diversos bancos de dados disponiveis no mercado
e exploramos diferentes técnicas de aprendizado de maquina, incluindo Llama2, K-
Nearest Neighbors (KNN), Random Forest e Regressao Logistica. O Llama2 foi o
foco principal devido a sua eficacia notavel. Os modelos foram treinados com os
dados coletados, e utilizamos métricas como acurécia, precisao, revocagdo, ROUGE e
METEOR para avaliar o desempenho.

Os resultados demonstraram a eficacia do Llama2 na categorizacdo precisa dos
bancos de dados e na geracao de recomendacdes relevantes. Além disso, uma analise
detalhada dos resultados forneceu insights sobre os pontos fortes e as areas de
melhoria de cada algoritmo. Assim, esta pesquisa contribui significativamente para
o campo da sele¢do de bancos de dados, apresentando uma ferramenta eficiente e
robusta com o Llama2. Este estudo abre caminho para futuras pesquisas e otimizacoes
no dominio, destacando a importancia de continuar explorando e aprimorando técnicas
de aprendizado de maquina para aplica¢des praticas.

Palavras-chave: Inteligéncia artificial. Banco de dados. Algoritmo de recomendacéo.



ABSTRACT

In this dissertation, we address a common challenge in the field of information technol-
ogy: selecting the most appropriate database for specific needs. The research begins
with a detailed analysis of the literature, exploring the application of artificial intelligence
in choosing databases. The main objective is to develop a tool, based on machine
learning algorithms, that helps users identify the most appropriate database for their
specific demands.

To do this, we collected data from several commercially available databases and ex-
plored different machine learning techniques, including Llama2, K-Nearest Neighbors
(KNN), Random Forest and Logistic Regression. Llama2 was the main focus due to
its remarkable effectiveness. The models were trained with the collected data, and we
used metrics such as accuracy, precision, recall, ROUGE and METEOR to evaluate
performance.

The results demonstrated the effectiveness of Llama2 in accurately categorizing databases
and generating relevant recommendations. Additionally, a detailed analysis of the results
provided insights into the strengths and areas for improvement of each algorithm. Thus,
this research contributes significantly to the field of database selection by presenting an
efficient and robust tool with Llama2. This study paves the way for future research and
optimizations in the domain, highlighting the importance of continuing to explore and
improve machine learning techniques for practical applications.

Keywords: Artificial intelligence. Database. Recommendation algorithm.
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1 INTRODUCAO

A histéria dos sistemas de resposta a perguntas remonta a década de 1950,
guando os computadores comegaram a ser utilizados para tarefas de processamento de
linguagem natural (QU et al., 2019). Desde entao, diversos avangos tém sido realizados
nessa area. A utilizagdo de técnicas de andlise semantica e sistemas especialistas
baseados em regras adicionou complexidade e sofisticagdo aos sistemas de resposta a
perguntas (QU et al., 2019). Com o desenvolvimento da web e tecnologias associadas,
como a Web Semantica e a Web 2.0, surgiram sistemas mais complexos e sofisticados
(YANG; YU; ZHOU, 2020).

Nos ultimos anos, o aprendizado profundo (Deep Learning - DL) e as redes
neurais artificiais (Artificial Neural Network - ANN) tém impulsionado avancos adicionais
nos sistemas de resposta a perguntas, permitindo uma compreensao mais precisa de
perguntas complexas e a geragao de respostas mais precisas (QU et al., 2019). Além
disso, técnicas estatisticas e probabilisticas tém sido aplicadas com sucesso nesse
contexto, utilizando avangos em aprendizado de maquina (ML), processamento de
linguagem natural (PLN) e recuperagao de informacgdes (QU et al., 2019).

A exploséo de dados nos ultimos anos impulsionou a necessidade de solugbes
eficientes para o armazenamento e gerenciamento dessas informagodes. A escolha
adequada de um banco de dados tornou-se crucial para garantir o desempenho e
a eficiéncia dos sistemas. Nesse contexto, a utilizacdo de sistemas de inteligéncia
artificial tem se mostrado uma abordagem promissora para auxiliar na selecdo do
banco de dados mais adequado as necessidades de cada aplicacao de software.

1.1 TEMA

O tema deste trabalho € o desenvolvimento de um sistema de inteligéncia
artificial para auxiliar na escolha do banco de dados mais adequado as necessidades
de cada aplicacao de software.

1.2 DELIMITACAO DO TEMA

O foco deste trabalho esta na criagdo de um sistema baseado em inteligéncia
artificial e técnicas de processamento de linguagem natural para recomendar o banco
de dados ideal, levando em consideragao requisitos especificos, como seguranga,
disponibilidade, desempenho, escalabilidade, custo, entre outros.
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1.3 PROBLEMA

O processo de selecao de um banco de dados adequado pode ser complexo e
desafiador, dada a variedade de opc¢des disponiveis e os diferentes requisitos de cada
empresa. A falta de orientacdo nesse processo pode levar a escolhas ineficientes e
impactar negativamente o desempenho dos sistemas.

1.4 OBJETIVOS

1.4.1 OBJETIVO GERAL

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver um sistema de inteligéncia artificial
capaz de recomendar o banco de dados mais adequado para cada aplicagcao de
software, levando em consideracao requisitos especificos.

1.4.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Para complementar o objetivo geral, a seguir encontram-se os objetivos especi-
ficos:

a) Realizar uma revisao da literatura sobre técnicas de inteligéncia artificial aplicadas
a sistemas de recomendacao.

b) Coletar dados e informagdes relevantes sobre diferentes bancos de dados dispo-
niveis no mercado.

c) Desenvolver uma técnica para avaliar as caracteristicas dos bancos de dados e
recomendar a melhor opgéo para cada caso.

d) Avaliar a eficacia e a precisao do algoritmo proposto por meio de métricas apro-
priadas.

1.5 JUSTIFICATIVA

A escolha adequada de um banco de dados é essencial para garantir a eficiéncia,
a seguranca e o desempenho dos sistemas. No entanto, esse processo pode ser
complexo e sujeito a erros, especialmente diante da diversidade de opgdes disponiveis.
Portanto, a criacdo de um sistema de inteligéncia artificial para auxiliar nessa escolha
pode trazer beneficios significativos, como otimizagéo de recursos, reducao de custos
e melhoria na qualidade dos sistemas.

Além disso, este trabalho contribuira para o avango da area de inteligéncia
artificial aplicada a bancos de dados, fornecendo uma solucao pratica e embasada em
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dados para auxiliar os desenvolvedores, dbas e arquitetos de solu¢gées na tomada de
deciséo.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

Com o objetivo de realizar uma revisdo abrangente e atualizada dos estudos
relacionados ao tema abordado nesta monografia, foi adotada uma metodologia de
revisao sistematica. Inicialmente, foram definidos os termos de pesquisa que serviram
como base para a busca, entre eles: "NoSQL", "Banco de Dados Nao-Relacional",
"Bancos de Dados Distribuidos", "Banco de Dados para Big Data", "Escolha de Banco
de Dados", "Comparacao de Bancos de Dados", "Armazenamento de Dados em
Nuvem", "Escalabilidade em Bancos de Dados", "Desempenho de Bancos de Dados",
"Métricas de Bancos de Dados", "LangChain"e "Llama"que sdo dominios de maior
interesse para este trabalho. Estes termos guiaram a pesquisa nas bases de dados do
Google Scholar, IEEE Explorer e ScienceDirect, as quais foram escolhidas devido a
sua abrangéncia e relevancia académica. Dessa forma € possivel identificar técnicas
utilizadas em cada situacéao e onde se encaixam, e 0s problemas que ainda existem e
podem ser resolvidos.

Apébs a busca inicial, foi necessario aplicar critérios de inclusdo e exclusao
para filtrar os estudos. Foram considerados trabalhos publicados nos ultimos 5 anos
que abordassem diretamente os termos de pesquisa selecionados e que estivessem
disponiveis integralmente. Por outro lado, trabalhos que estavam duplicados ou que
nao tivessem relacao direta com o tema foram excluidos.

Apés essa selecao, os estudos remanescentes foram analisados em detalhe.
As informacg6es relevantes foram extraidas e organizadas em uma tabela. Os detalhes
e a relacao dos estudos selecionados podem ser visualizados na Tabela 1.

O estudo do autor (ZAGAN; DANUBIANU, 2021) apresenta os conceitos de data
lake, uma tecnologia de armazenamento de grande volume de dados estruturados e
ndo estruturados em um unico lugar, com alta escalabilidade e baixo custo. O artigo
discute os desafios associados ao armazenamento tradicional de dados e como a
abordagem do data lake resolve esses desafios, permitindo que as organizagées
gerenciem e processem grandes volumes de dados com maior facilidade e eficiéncia.
O autor também apresenta as vantagens de utilizar data lakes na nuvem, como a
facilidade de rapida criacédo e a reducao de custos operacionais. No entanto, o artigo
destaca desafios relacionados a custo em longo prazo, uma vez que os provedores
de nuvem cobram das empresas pelo armazenamento no prazo, o que pode tornar a
nuvem mais cara no longo prazo. E importante notar que esses custos dependem de
cada empresa, pois existem fatores que podem gerar ainda mais custos dentro de uma
infraestrutura local.
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O artigo também descreve os principais recursos de uma solucédo de cloud
data lake e destaca os motivos para a migracao dos dados para data lakes na nuvem,
trazendo beneficios como a capacidade de lidar com diferentes fontes de dados,
facilidade de escalabilidade, eficiéncia no processamento dos dados e gerenciamento
do servico. Por fim, o autor conclui que a abordagem de cloud data lake é uma solucéo
promissora para gerenciar grandes volumes de dados em um ambiente de nuvem
escalavel, seguro e econémico.

A pesquisa realizada por (MONJARAS; BCNDEZu; RAYMUNDO, 2019) apre-
senta uma sintese da histéria dos bancos de dados, desde 1970, quando os bancos
relacionais eram a opgao mais comum. Contudo, com o crescimento exponencial dos
dados, o0s bancos relacionais tém enfrentado problemas de performance em decor-
réncia da grande quantidade de informacdes processadas. Os autores apresentam
uma analise dos diferentes tipos de bancos de dados, como SQL, NoSQL e In-Memory,
destacando suas caracteristicas e modelos de dados. O problema apontado € que
existem muitos bancos de dados com caracteristicas distintas, o que torna dificil conhe-
cer e compreender as suas particularidades. Isso pode levar o usuario a escolher um
banco de dados inadequado, ocasionando problemas nas aplicagdes, como redugao
de desempenho, seguranca e escalabilidade, entre outros fatores cruciais.

Dessa forma, o estudo propde o conceito de arvore de decisdo como uma
ferramenta de classificagéo para representar um ponto de entrada com diversas saidas
diferentes. Os autores sugerem um algoritmo que facilite a escolha do mecanismo
de gerenciamento de dados mais apropriado, considerando o Microsoft SQL Server,
MySQL, MongoDB, RedisDB, MariaDB e MonetDB. A arvore de decisdo possui um
ponto de entrada chamado de Caso de Uso, no qual existem diversas saidas, cada
uma apontando para uma tecnologia de banco de dados diferente. A validacdo desse
algoritmo foi realizada por meio da simulagcédo das operacées de CRUD em cada um
dos bancos de dados, com os tempos de resposta para cada operacao, considerando
um volume inicial de um milhdo de requisicdes. Tabelas comparativas foram elaboradas
para analisar os resultados, e os autores concluiram que os bancos SQL s&o mais
adequados para as propriedades ACID, uma vez que os bancos NoSQL n&o podem
manter a propriedade das transac¢des. No entanto, cada banco teve um resultado
diferente. Os bancos SQL apresentaram uma precisao nas operacdes de leitura de
96,26%, enquanto os NoSQL tiveram 91,83% e os IMDBS ficaram em 93,87%. Na
operacao de insercao de dados, os resultados foram de 98,98%, 98,23% e 100% para
SQL, NoSQL e IMDBS, respectivamente.

A pesquisa desenvolvida por (NAMDEO; SUMAN, 2022) apresenta os desafios
enfrentados pelos bancos de dados devido ao aumento exponencial da quantidade
de dados gerados. A cada sessenta segundos, bilhdes de informagdes séo criadas
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e transformadas em dados. Os bancos de dados relacionais possuem limitacoes
significativas, tanto em relagéo a performance quanto ao formato fixo de seus esquemas
relacionais, onde os dados devem ser estruturados de maneira uniforme. Cada vez mais
empresas estdo optando pelos bancos de dados NoSQL devido as facilidades que eles
proporcionam, o que torna necessaria a migracao de bancos de dados legados para
essa nova tecnologia. Esse processo € conhecido como reengenharia, que consiste em
converter softwares existentes em uma versao aprimorada, que solucione problemas
identificados na versao anterior.

Os autores também apresentam o modelo de custo da reengenharia para
bancos de dados, no qual diversos fatores devem ser considerados para a realizagao
da reengenharia. Esses fatores incluem beneficios financeiros, custos fixos, custos
variaveis, custos de redesenho do banco de dados, custos de traducéo de consultas
SQL do software antigo, custos de migracao do banco de dados e um fator de risco.
Com esses elementos de custo em mente, € possivel elaborar uma equacéo que
permite estimar o beneficio da reengenharia do banco de dados. Os autores concluem
que muitas empresas que utilizam RDBMS estao sofrendo com a degradacao do
desempenho, aumento no tempo de resposta e aumento dos recursos de hardware.
A realizagao desse calculo pode auxiliar as empresas na previsao dos beneficios da
mudanca de seu banco de dados legado para uma opg¢ao que atenda melhor as suas
necessidades.

O objetivo do trabalho do autor (QU et al., 2022) é examinar os benchmarks
atualmente disponiveis para avaliar bancos de dados transacionais distribuidos e ques-
tionar sua adequacao para essa finalidade. Os autores iniciam com uma introdugao
sobre os bancos de dados distribuidos, discutindo suas vantagens e desafios. Eles
destacam que, com 0 aumento da quantidade de dados gerados em aplicacbes como
a bolsa de valores, ha uma crescente necessidade de bancos de dados transacionais
distribuidos. Em seguida, os autores apresentam dois tipos de bancos de dados e
suas arquiteturas correspondentes, juntamente com seus pontos fracos. Além disso,
apresentam uma revisdo detalhada dos benchmarks existentes para bancos de da-
dos distribuidos, como TPC-C, TPC-E, TPC-H, YCSB, entre outros. Eles discutem
as limitagdes desses benchmarks na avaliacdo adequada dos bancos de dados tran-
sacionais distribuidos e como eles ndo levam em conta requisitos especificos, como
escalabilidade, consisténcia, disponibilidade, laténcia, entre outros.

Compreendendo que os benchmarks atuais falham em testar corretamente os
bancos de dados distribuidos, os autores propdem alguns benchmarks para esses tipos
de bancos de dados. O AS3AP foi criado para compensar os problemas encontrados no
benchmark de Wisconsin, cobrindo mais métricas como testes multiusuarios, mais tipos
de dados, distribuicdes de dados, entre outros. O YCSB+T, uma extensao do YCSB,
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que pretende avaliar a capacidade transacional de bancos de dados NoSQL, também
€ mencionado. Além destes, foram adicionados mais cinco benchmarks classicos ja
utilizados em projetos: DebitCredit, TPC-A, TATP, TPC-C e TPC-E, e também dois
com propoésitos especificos, o SmallBank e PeakBench, que avaliam o desempenho
de diferentes protocolos serializaveis sob um isolamento de instantaneo e disputas
entre esperas de transacoes, respectivamente. Por fim, apds a realizagao de testes
de benchmarks classicos, os autores concluem que para medir o desempenho dos
bancos de dados transacionais distribuidos, os benchmarks mais recomendados sao o
YCSB+T, TATP, SmallBank e PeakBench.

O estudo abordado em (SARASWAT; TRIPATHI, 2020) apresenta uma analise
comparativa das solu¢des de computacdo em nuvem oferecidas pelos principais pro-
vedores de nuvem: Amazon Web Services (AWS), Microsoft Azure e Google Cloud
(GCP). Os autores fornecem uma visao geral da arquitetura de computacdo em nuvem,
incluindo os modelos de servigo SaaS, PaaS e laaS e os modelos de implantacao:
Puablico, Privado, Hibrido e Comunitario. Sdo apresentadas as caracteristicas de cada
um desses modelos e sua importancia na escolha correta de um provedor de nuvem.
O artigo também discute conceitos como computacao de utilidade, arquitetura orien-
tada a servicos, escalabilidade, confiabilidade, versatilidade, virtualizagdo, computacao
autbnoma e manutencgao.

A metodologia utilizada no estudo € composta por alguns itens essenciais que
um cliente deve considerar antes de decidir utilizar um provedor de nuvem, como
servicos de infraestrutura e computacao, servigos de tecnologias de rede, tecnologias
de armazenamento, suporte a base de dados, servigos de backup e ferramentas-chave.
Ap6és validar varios servicos e itens dos provedores em questao, foram elencados os
parametros gerais para avaliacao, incluindo o tipo de modelo de servigo, foco, regides
de alta disponibilidade, pontos de venda e velocidade de resposta, seguranga, natureza
dos servigos, alcance, maior desvantagem e preco.

As conclusbes do estudo indicam que a AWS é adequada para empresas
maiores que necessitam de solucdes versateis e globais, a Azure € indicada para
aqueles que estdo usando a nuvem pela primeira vez, que possuem infraestrutura
limitada e precisam de solu¢des hibridas, enquanto a GCP se concentra em aplicativos
baseados na internet, com politica de precos flexiveis e foco no modelo de contéineres.
O estudo apresenta uma avaliacao abrangente e comparativa dos principais provedores
de nuvem, fornecendo informacdes valiosas para os clientes que procuram tomar
decisdes informadas na escolha de um provedor de nuvem.

O artigo de (CHEN; LEE, 2018) aborda o aumento no volume de dados coletados
pelas empresas e como isso tem levado ao aumento do uso de bancos de dados
NoSQL em detrimento de bancos de dados relacionais, os quais sofrem um gargalo



19

de aceleracao devido as operacdes de juncao de dados em massa. No entanto, como
existem muitos tipos de bancos de dados NoSQL, torna-se crucial escolher um banco
de dados apropriado para cada empresa especifica, a fim de evitar impactos negativos
no desempenho dos negocios.

O artigo apresenta uma comparacao dos formatos e recursos de dados, além
de listar os produtos reais para cada categoria de banco de dados NoSQL, propondo
principios para ajudar as empresas a escolher um banco de dados NoSQL adequado
para seus problemas e desafios especificos de negdcios. Segundo os autores, existem
quinze diferentes tipos de bancos de dados NoSQL e para escolher um banco de
dados NoSQL adequado, uma empresa deve entender seus problemas, metas e
desafios atuais, determinar se continuara a usar um SQL atual ou mudara para um
NoSQL, selecionar uma categoria apropriada de banco de dados NoSQL com base nos
requisitos e recursos de negécios, descobrir quais bancos de dados NoSQL sao mais
discutidos na internet, de acordo com o DB-Engines Ranking, e, finalmente, selecionar
o banco de dados NoSQL mais apropriado com base nas necessidades da empresa e
nas vantagens e desvantagens dos bancos de dados disponiveis.

O artigo também apresenta alguns casos de uso e suas melhores opcodes de
bancos de dados NoSQL. Portanto, a escolha adequada do banco de dados NoSQL
pode ser determinante para o sucesso dos negécios, e as empresas devem levar em
consideragao esses principios para escolher o banco de dados NoSQL mais apropriado
para suas necessidades especificas.

O documento intitulado "Financial News Analytics Using Fine-Tuned Llama 2
GPT Model", de autoria de Bohdan M. Pavlyshenko, explora a adaptacéao e aplicacéao
do modelo de linguagem Llama 2 GPT (LLM) no dominio especifico das noticias
financeiras. O Llama 2 GPT, uma evolugao notavel na area de modelos de linguagem,
ja provou ser eficiente em varias tarefas de processamento de linguagem natural.
No entanto, para abordar desafios especificos relacionados as noticias financeiras, €
essencial adapta-lo ao contexto relevante. Para isso, o autor emprega uma técnica de
fine-tuning utilizando o método PEFT/LoRA.

A andlise de noticias financeiras € fundamental para tomadores de deciséao,
investidores e analistas, pois fornece insights valiosos sobre movimentos e tendéncias
de mercado. No entanto, o volume macico e a complexidade dessas noticias tornam
a andlise manual uma tarefa ardua e demorada. Neste estudo, o Llama 2 GPT é
ajustado para desempenhar fungbes como analise de texto sob a perspectiva do
mercado financeiro, destaque de pontos cruciais, sumarizacao e extracao de entidades
nomeadas com sentimentos associados. Os resultados iniciais indicam que o modelo
ajustado n&o apenas facilita uma analise mais rapida e eficaz, mas também fornece
estruturas de dados uteis (como JSON) que podem ser facilmente integradas a sistemas
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de analise financeira. A capacidade do modelo de extrair sentimentos para entidades
nomeadas oferece um potencial adicional, pois esses sentimentos podem ser usados
como caracteristicas preditivas em modelos de aprendizado de maquina supervisionado,
auxiliando na previsao de tendéncias e movimentos de mercado.

Essa abordagem representa um avanco significativo na automacéao e precisao
da andlise de noticias financeiras, demonstrando o potencial dos modelos de linguagem
de dltima geracao quando ajustados para dominios especificos, na Tabela 1 é possivel
visualizar os trabalhos, cenarios utilizados, algoritmos e métricas de cada um dos
trabalhos relacionados comentados anteriormente.

2.1 DISCUSSAO DOS TRABALHOS RELACIONADOS

A escolha do local apropriado para armazenamento de dados € uma decisao
critica que influencia diretamente a disponibilidade, seguranca, escalabilidade e custo
de gestado dos dados. Diversos estudos, como os mencionados na Tabela 1, tém
explorado técnicas e algoritmos para otimizar essa escolha. No entanto, muitas dessas
abordagens avaliam apenas um conjunto limitado de métricas ou se concentram em
softwares especificos de armazenamento. Por exemplo, o estudo de (MONJARAS;
BCNDEZu; RAYMUNDO, 2019) propde uma arvore de decisdo para facilitar a selegao
de um banco de dados adequado, enquanto (NAMDEQO; SUMAN, 2022) destaca os
desafios dos bancos de dados relacionais e a necessidade de migracao para bancos
de dados NoSQL.

A complexidade da decisdo é agravada pela variedade de bancos de dados
disponiveis, cada um com suas caracteristicas e vantagens. Além disso, a crescente
tendéncia de armazenamento em nuvem, como discutido por (SARASWAT; TRIPATHI,
2020), introduz novas variaveis na equagao, como custos operacionais e beneficios de
escalabilidade. Diante desses desafios, este trabalho sugere a adogéo de sistemas de
inteligéncia artificial, que, através de técnicas de processamento de linguagem natural
e aprendizado de maquina, podem fornecer recomendacgdes precisas e personalizadas
para cada cenario. A ideia é que, ao compreender profundamente as técnicas e
solucdes existentes e suas assertividades, possamos fundamentar melhor as decisdes
tomadas na proposta deste modelo e nas métricas a serem adotadas.

Adicionalmente, a utilizagao de sistemas de inteligéncia artificial permitira a
atualizacao constante e o aprimoramento continuo do sistema, de forma a manter
a relevancia e a efetividade das recomendacdes ao longo do tempo. Dessa forma,
espera-se que este trabalho contribua significativamente para a escolha adequada do
local de armazenamento de dados, fornecendo solugdes precisas e personalizadas
que ajudarao as empresas a otimizar seus processos de armazenamento e gestao de
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Tabela 1 — Trabalhos relacionados

Citacao Cenario Algoritmo Métrica
(ZAGAN; DANU- | Utilizacdo do | Andlise comparativa | Custo, per-
BIANU, 2021) data lake na formance,

nuvem seguranga
(MONJARAS; | Algoritmo de &r- | Arvore de decisdo Inputs do usua-
BCNDEZu; vore de decisao rio, performance
RAYMUNDO, no CRUD,
2019) tempo de res-

posta

(NAMDEO; SU- | Modelo de custo | Reengineering = Re- | Custo e benefi-
MAN, 2022) de reengenharia | verse engineering + | cio

de RDBMS para
NoSQL

A + Forward engine-
ering

(QU et al., 2022)

Benchmarks
para bancos de
dados transacio-
nal distribuidos

Benchmarks

Esquema de da-
dos, carga de
trabalho, métri-
cas de desem-
penho em arma-
zenamento, con-
sulta e agenda-
mento

(SARASWAT; Andlise compa- | Andlise comparativa | Tipo de servico,
TRIPATHI, rativa entre os foco, numero
2020) trés principais de regides,
provedores de capacidade
nuvem: AWS, de responder
GCP e Azure rapidamente,
seguranga,
natureza dos
Servigos, al-
cance, maior
desvantagem,
preco e paga-
mento
(CHEN; LEE, | Estudo para uti- | Andlise comparativa | Nao  especifi-
2018) lizacdo de ban- cado
cos de dados
NoSQL e seus
casos de uso
(PAVLYSHENKO,| Analise multita- | Fine-tuning do | Nao  especifi-
2023) refa de noticias | modelo de lingua- | cado
financeiras gem "Llama 2

GPT"usando o mé-
todo PEFT/LoRA

Fonte: Elaborado pelo autor.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo tem como objetivo fornecer conceitos importantes para o entendi-
mento do sistema de inteligéncia artificial (IA) voltado a escolha de banco de dados. Ao
concluir a leitura deste capitulo, o leitor tera adquirido um embasamento teérico sélido
sobre bancos de dados, suas classificagcdes e requisitos, bem como uma compreensao
dos conceitos fundamentais da inteligéncia artificial aplicada a escolha de banco de da-
dos. Essa base teorica sera fundamental para o desenvolvimento do sistema proposto
no proximo capitulo, visando auxiliar organizagdes na sele¢cdo do banco de dados mais
adequado as suas necessidades especificas.

3.1 FUNDAMENTOS DE BANCOS DE DADOS

Bancos de dados sdo essenciais para organizar e armazenar grandes quantida-
des de informacdes de forma estruturada. Existem varios tipos, como os relacionais,
gue organizam os dados em tabelas e séo populares devido a sua eficiéncia em consul-
tas e integridade dos dados (DATE, 2004). Os bancos de dados orientados a objetos,
por outro lado, sdo mais adequados para sistemas de gerenciamento de conteudo
multimidia (RAMAKRISHNAN; GEHRKE, 2008). A linguagem SQL é uma ferramenta
comum para interagir com bancos de dados relacionais, mas os bancos de dados
NoSQL, que armazenam dados néo estruturados ou semiestruturados, tém ganhado
espaco por sua flexibilidade e escalabilidade (MACHADO, 2020).

A tendéncia atual é a utilizacao de sistemas distribuidos e armazenamento em
nuvem, que proporcionam alta disponibilidade e desempenho (ROB; CORONEL, 2011).
No projeto de um banco de dados, aspectos como estrutura dos dados, normalizagéao
e definicdo de restricbes sado fundamentais para garantir a integridade dos dados
(RAMAKRISHNAN; GEHRKE, 2008). A seguranca dos dados é outra preocupacao
critica, exigindo medidas como criptografia e controle de acesso (MACHADO, 2020).
Os sistemas de gerenciamento de banco de dados (SGBDs) facilitam a administracao,
fornecendo interfaces para varias fungoes e sao classificados em varias categorias,
como relacionais e NoSQL (ROB; CORONEL, 2011).

No mundo atual, com grandes volumes de dados sendo processados em tempo
real, a escalabilidade dos bancos de dados ¢€ vital. Técnicas como indexacao e particio-
namento sdo usadas para otimizar consultas e melhorar a eficiéncia (RAMAKRISHNAN;
GEHRKE, 2008). Protocolos como ODBC e JDBC ajudam na integracao de bancos
de dados com outras tecnologias (MACHADOQO, 2020). Bancos de dados in-memory
representam um novo paradigma, oferecendo acesso mais rapido aos dados, enquanto
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a computacdo em nuvem tem revolucionado a maneira como o0s bancos de dados
séo hospedados e gerenciados (DATE, 2004). A constante evolug¢ao e adaptagéao dos
bancos de dados as mudancas nas necessidades sao imperativas para sua relevancia
continua (RAMAKRISHNAN; GEHRKE, 2008).

3.2 INTELIGENCIA ARTIFICIAL (IA) E APRENDIZADO DE MAQUINA

A Inteligéncia Artificial (IA) representa um avango na ciéncia da computacéo,
buscando desenvolver sistemas que realizem tarefas tipicas da inteligéncia humana,
como raciocinar, aprender, decidir e solucionar problemas. Uma subérea em destaque é
o Aprendizado de Maquina (ML), que foca no desenvolvimento de algoritmos e técnicas
que permitem as maquinas aprender a partir dos dados e tomar decisées baseadas
em padrdes identificados (LUDERMIR, 2021). Existem diferentes abordagens de ML,
como o Aprendizado Supervisionado, onde o algoritmo é treinado com dados rotulados
(COZMAN; KAUFMAN, 2022); o Aprendizado Nao Supervisionado, que busca padrdes
ocultos nos dados (REIS; MIRANDA; DAMY, 2019); e o Aprendizado por Reforgo,
aplicado principalmente em jogos e robética (LUDERMIR, 2021).

Modelos de ML, como as redes neurais artificiais, sdo inspirados no funciona-
mento cerebral e tém sido aplicados em diversas areas, como reconhecimento de
padrbes e processamento de linguagem natural (FIGUEIREDO; GIAMMELLA, 2018).
O Aprendizado Profundo, que utiliza redes neurais com multiplas camadas, € capaz
de processar informacdes complexas, sendo eficaz em tarefas como reconhecimento
de voz (REIS; MIRANDA; DAMY, 2019). O ML tem aplicagbes préaticas em setores
como medicina, onde auxilia no diagndstico e analise de imagens, e no financeiro, com
analise de risco e deteccao de fraudes (COZMAN; KAUFMAN, 2022). A 1A e o ML
também sao fundamentais em automacao, otimizacao de cadeias de suprimentos e
sistemas de assisténcia virtual (REIS; MIRANDA; DAMY, 2019).

Entretanto, a implementagdo bem-sucedida de |A e ML requer profundo en-
tendimento dos dados e algoritmos, bem como um cuidadoso processo de coleta e
preparacdo dos dados (LUDERMIR, 2021). Um desafio relevante é o "viés algoritmico",
onde os algoritmos podem refletir preconceitos sociais. Assim, é essencial assegurar a
imparcialidade e ética nas decisdes automatizadas (COZMAN; KAUFMAN, 2022). A
IA pode ser valiosa na selecédo do banco de dados ideal, fornecendo recomendagdes
baseadas em analises detalhadas e aprendendo com feedbacks dos usuarios (LUDER-
MIR, 2021). Ainda assim, a |A deve ser vista como uma ferramenta complementar, ndo
substituindo a anélise e julgamento humanos (FIGUEIREDO; GIAMMELLA, 2018).

No contexto do treinamento de modelos de ML, os hiperparametros desem-
penham um papel crucial. Hiperparametros sao parametros que nao sao aprendidos
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durante o treinamento, mas sao definidos previamente e influenciam diretamente o de-
sempenho e a eficiéncia do modelo. Por exemplo, a taxa de aprendizado, 0 numero de
camadas em redes neurais € o tamanho do lote sao hiperparametros comuns. A escolha
adequada de hiperparametros pode melhorar significativamente a capacidade de um
modelo de generalizar para dados nao vistos. A otimizacao de hiperparametros é um
processo iterativo, frequentemente realizado através de métodos como busca em grade
ou busca aleat6ria, visando encontrar a combinacdo que maximize o desempenho do
modelo (PROBST; WRIGHT; BOULESTEIX, 2019).

Além disso, a IA pode otimizar o0 desempenho dos bancos de dados, detectar
anomalias e garantir a seguranga dos dados (LUDERMIR, 2021). Em resumo, a unido
da expertise em bancos de dados com IA e ML pode oferecer solugbes eficientes para
a selecao e uso de bancos de dados em variados contextos, contudo, é vital considerar
aspectos éticos e valorizar o conhecimento humano no processo (FIGUEIREDO;
GIAMMELLA, 2018).

3.3 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL (PLN)

PLN é uma abreviagdo de Processamento de Linguagem Natural. E um sub-
campo da inteligéncia artificial (IA) dedicado ao estudo e desenvolvimento de algoritmos
e técnicas que permitem que os computadores entendam, interpretem e administrem a
linguagem humana naturalmente (NADKARNI; OHNO-MACHADO; CHAPMAN, 2011).

O processamento de linguagem natural envolve a aplicagéo de técnicas compu-
tacionais para trabalhar com texto e dados linguisticos, permitindo que os computadores
entendam o significado, a estrutura e o contexto da linguagem humana. Isso inclui
tarefas como analise de sentimento, reconhecimento de entidade, recuperacao de
dados, tradugédo automatica criando respostas computadorizadas e assim por diante.

Para executar essas tarefas, os sistemas PLN usam métodos como algoritmos
de aprendizado de maquina, redes neurais, processamento estatistico, modelos de
linguagem, etc. Essas técnicas permitem que os computadores processem e analisem
de forma eficiente e automatica grandes volumes de texto, permitindo a automacéao de
diversas tarefas que envolvem a linguagem natural.

3.3.1 LEMATIZACAO

A lematizacao € um processo linguistico utilizado no processamento de lingua-
gem natural (PLN) que envolve a reducao de palavras flexionadas as suas formas
de base, chamadas de lemas. O lema de uma palavra é a sua forma canénica, que
representa o seu sentido principal e € comumente encontrada em diciondrios.
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A lematizacao é importante porque permite tratar diferentes variagdes de uma
palavra como sendo a mesma, simplificando assim a analise de textos. Por exemplo,

as palavras "correr", "correndo"”, "corrida"e "correu"seriam todas reduzidas ao lema
"correr"(KHYANI; S, 2021).

3.3.2 STEMIZACAO

A stemizacéao, também conhecida como stemming, € um processo utilizado no
processamento de linguagem natural (PLN) para reduzir palavras a sua forma raiz ou
radical, removendo os sufixos e prefixos adicionados a elas. O objetivo da stemizacao é
simplificar as palavras para que diferentes variagdes de uma mesma raiz sejam tratadas
como iguais.

Ao realizar a stemizacao, o algoritmo de stemming aplica uma série de regras
heuristicas para remover os afixos das palavras. Por exemplo, as palavras "correr",
"correndo”, "corrida"e "correu"seriam todas reduzidas ao radical "corr".

A stemizagao € amplamente utilizada em diversas aplicagées de PLN, como
recuperacao de informacgdes, indexagao de palavras-chave, agrupamento de documen-
tos e classificagdo de textos. Ela ajuda a reduzir a dimensionalidade do espaco de
palavras e a agrupar palavras relacionadas em um mesmo radical, facilitando a analise
e o processamento de grandes volumes de texto (KHYANI; S, 2021).

3.4 MODELO

Um modelo em |IA é uma representacdo computacional de um sistema, conceito
ou fendbmeno do mundo real. Ele é construido utilizando técnicas e algoritmos de
aprendizado de maquina, processamento de linguagem natural, visdo computacional
ou outras areas da Inteligéncia Artificial (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009). O
modelo é treinado com dados de entrada para aprender padrdes e relagdes, permitindo
que faca previsdes, tome decisdes ou forneca respostas (RUSSELL; NORVIG, 2016).

Os modelos em IA sdo fundamentais para o desenvolvimento de sistemas inteli-
gentes e tém sido amplamente aplicados em diversas areas, como reconhecimento
de voz, processamento de imagens, traducao automatica, diagndstico médico e reco-
mendacao de conteudo. Eles podem ser construidos usando diferentes abordagens,
como redes neurais, arvores de decisdo, maquinas de vetores de suporte, entre outros
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).
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3.4.1 RANDOM FOREST

Random Forest ou RF, € um método de aprendizado de conjunto supervisionado
que possui diferentes casos de uso para tarefas de classificagdo e regressédo. O
algoritmo de RF consiste em diferentes algoritmos de arvore de decisdo. A ’floresta’
gerada pelo algoritmo de Random Forest é treinada por meio de ensacamento ou
agregacéao de bootstrap. O RF estabelece o resultado com base nas previsdes das
arvores de decisdo. Ele prevé tomando a média ou média da saida de varias arvores.
Aumentar o numero de arvores aumenta a precisao do resultado (SPEISER et al., 2019).
O RF é superior aos algoritmos de arvore de decisdo porque eliminara a desvantagem
dos algoritmos de arvore de decisdo, como problemas de sobreajuste. A principal
vantagem do Random Forest é que ele reduz o overfitting e melhora a precisdo do
modelo, ao mesmo tempo em que lida bem com dados ausentes ou ruidosos. Além
disso, ele é capaz de lidar com conjuntos de dados grandes e de alta dimensionalidade.
A diversidade entre as forest trees permite que o modelo capture diferentes aspectos
dos dados e reduza o viés.

Para o treinamento, o Random Forest tém varios hiperparametros que podem
afetar seu desempenho. Esses incluem:

max_depth especifica a profundidade maxima de cada arvore na Random Forest.

min_samples_split especifica 0 nimero minimo de amostras necessarias para dividir
um né interno na arvore.

max_features especifica 0 numero de recursos a serem considerados ao procurar a
melhor divis&o.

n_estimators especifica 0 numero de arvores na Random Forest.

3.4.2 KNN

O algoritmo K-Nearest Neighbors (KNN) é um algoritmo de aprendizado de
maquina nao paramétrico e supervisionado usado para classificacao e regressao. Ele
funciona encontrando os k pontos de dados mais préximos no conjunto de treinamento
para um novo ponto de dados e usando a classe ou valor da maioria desses pontos para
prever a classe ou valor do novo ponto de dados (XIONG; YAO, 2021). No algoritmo
KNN, o valor de k determina o numero de vizinhos a serem considerados para a
classificagao ou regresséo. O algoritmo calcula a distancia entre o novo ponto de dados
e cada ponto de dados no conjunto de treinamento usando uma métrica de distancia,
como distancia euclidiana ou distancia de Manhattan. Os k vizinhos mais préximos
sdo entdo selecionados com base em sua disténcia do novo ponto de dados (GAO; LI,
2020). Para problemas de classificagao, a classe do novo ponto de dados € prevista
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selecionando a classe mais comum entre os k vizinhos mais préximos. Para problemas
de regressao, o valor do novo ponto de dados é previsto tomando a média dos valores
dos k vizinhos mais proximos.

Para o treinamento, o KNN possui alguns hiperparametros para classificacao.
Esses dois hiperparametros sdo:

K este € o numero de vizinhos que o algoritmo usara para fazer previsoes.

Métrica de distancia é assim que o algoritmo medira a distancia entre pontos no
espaco de caracteristicas. Algumas métricas de distancia comuns usadas no
KNN séo distancia euclidiana, distdncia de Manhattan e distancia de Minkowski.

3.4.3 REGRESSAO LOGISTICA

A Regressao Logistica € um método estatistico utilizado para modelar a relagéo
entre uma variavel dependente binaria (com dois possiveis resultados) e uma ou mais
variaveis independentes. Diferentemente da Regresséo Linear, que prevé um valor
continuo, a Regresséao Logistica estima a probabilidade de um evento ocorrer (ZOU et
al., 2019).

Por exemplo, pode-se usar a Regressao Logistica para prever se um e-mail é
spam (1) ou nao (0) com base na frequéncia de certas palavras no conteudo. Neste
caso, o resultado é binario: spam ou ndo spam. O modelo logistico usa a fungéo logistica
(ou fungao sigmaéide) para espremer os valores de saida entre 0 e 1, fornecendo assim
uma probabilidade (ZOU et al., 2019). Se essa probabilidade for superior a um limiar,
geralmente 0,5, o modelo prevé a classe 1; caso contrario, prevé a classe 0.

A Regresséao Logistica é amplamente utilizada em campos como medicina (para
prever a ocorréncia de uma doenga com base em certos sintomas), financas (para
prever inadimpléncia) e marketing (para prever a probabilidade de um cliente comprar
um produto).

3.5 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS (PCA)

A Andlise de Componentes Principais (PCA) é uma técnica de redugao de
dimensionalidade usada em aprendizado de maquina e analise de dados. O objetivo
do PCA é encontrar uma representacdo de menor dimensado dos dados originais,
mantendo a maior parte da variabilidade dos dados.

A ideia basica do PCA é transformar um conjunto de variaveis correlacionadas
em um novo conjunto de variaveis néo correlacionadas, chamadas de componentes
principais. Esses componentes principais sdo ordenados de forma que o primeiro com-
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ponente principal capture a maior parte da variancia dos dados, o segundo componente
principal capture a segunda maior parte da variancia e assim por diante.

O PCA é amplamente utilizado em aprendizado de maquina para reduzir a
dimensionalidade dos dados, remover correlacées entre as variaveis e melhorar o
desempenho de algoritmos de modelagem. Além disso, o PCA também pode ser usado
para visualizagao de dados, permitindo representar dados multidimensionais em um
espaco bidimensional ou tridimensional (UDDIN; MAMUN; HOSSAIN, 2021).

3.6 TERM FREQUENCY-INVERSE DOCUMENT FREQUENCY (TF-
IDF)

O TF-IDF é uma técnica estatistica utilizada no processamento de linguagem
natural e recuperacao de informacdes para quantificar a importancia de uma palavra
em um documento, em relacdo a um conjunto de documentos ou corpus. O valor do
TF-IDF aumenta proporcionalmente a medida que a palavra aparece mais vezes no
documento, mas é compensado pela frequéncia da palavra no corpus, 0 que ajuda a
distinguir a importancia real da palavra (LI; ZHANG, 2019).

O Term Frequency (TF) refere-se a frequéncia de uma palavra em um documento.
E calculado como o niimero de vezes que uma palavra aparece em um documento
dividido pelo numero total de palavras no documento. O Inverse Document Frequency
(IDF) Mede a importancia geral de uma palavra no corpus. E calculado como o logaritmo
do numero total de documentos dividido pelo nimero de documentos contendo a
palavra. A combinacédo de TF e IDF reflete a importancia de uma palavra ndo apenas
no contexto de um documento especifico, mas também em relagdo ao corpus inteiro.
Isso torna o TF-IDF particularmente util para tarefas como indexacao de documentos e
sistemas de recomendacao.

3.7 TRANSFORMADORES

O modelo Transformer, introduzido em 2017 pelo artigo "Attention is All You
Need"do Google (VASWANI et al., 2023), trouxe uma nova perspectiva para o processa-
mento de sequéncias em tarefas de PLN. Diferentemente das abordagens tradicionais,
como RNNs e LSTMs, o Transformer processa todos os tokens de entrada simultanea-
mente, permitindo uma eficaz paralelizacéo.

O nucleo do Transformer € 0 mecanismo de "atencao”, especialmente a "atencao
multi-cabec¢a". Esta permite ao modelo focar em diferentes partes de uma sequéncia
simultaneamente, ponderando sua relevancia para cada token. Em termos simples,
0 mecanismo de atencdo determina a importancia de cada palavra em relacéo a



Figura 1 — Arquitetura do transformers.
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outras palavras na sequéncia. Além disso, o Transformer utiliza redes feed-forward e
camadas residuais. As redes feed-forward sao responsaveis por realizar transformagoes
lineares nos dados, enquanto as conexdes residuais ajudam a evitar o problema do
desaparecimento do gradiente em modelos profundos, garantindo que o sinal de
entrada seja "carregado"através das camadas.

Outro componente crucial é a camada de normalizagdo, que mantém a saida

das camadas do modelo dentro de uma escala definida, melhorando a estabilidade

e a convergéncia durante o treinamento. O esquema da arquitetura do transformer
€ mostrado na Figura 1. Desde sua introducgao, o Transformer tem sido a base para
varias arquiteturas notaveis, como BERT, GPT, T5 e outras, que tém estabelecido novos

padroes de desempenho em diversas tarefas de PLN.
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3.8 REPRESENTACOES CODIFICADORAS BIDIRECIONAIS DE TRANS-
FORMADORES (BERT)

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) € um modelo
de linguagem pré-treinado desenvolvido pela Google Al Language. Introduzido em
2018, teve um grande impacto no campo do processamento de linguagem natural
(PLN).

O BERT é baseado na arquitetura Transformer, uma rede neural que se destaca
no processamento de sequéncias e na captura de relacionamentos de longo alcance.
Ao contrario dos modelos de linguagem anteriores que geralmente usavam arquiteturas
unidirecionais, o BERT introduziu o conceito de pré-treinamento "bidirecional". Isso
significa que o modelo € exposto a informagdes contextuais das palavras anteriores e
posteriores da frase, permitindo que o sistema identifique rapidamente quais palavras
estao relacionadas a pergunta e quais nao estao, permitindo respostas mais rapidas e
precisas. Além disso também pode ser usado para melhorar a precisdo de recursos
como reconhecimento de entidade e analise de sentimento, que sdo componentes
importantes de um sistema de resposta a perguntas. Além disso, fornece uma ma-
neira eficaz de representar palavras de uma maneira que permite o aprendizado de
relacionamentos mais complexos e respostas mais precisas, resultando em melhores
sistemas de resposta a perguntas.

Outro beneficio de usar o BERT € a capacidade de tokenizac&o de palavras.
A tokenizacao de trecho de palavra permitird que o modelo divida a palavra rara em
prefixos e sufixos e capture a esséncia principal de cada palavra. Outro beneficio
de usar BERT como a palavra incorporada € o método de segmentacéo de posicéo.
O método de segmentacao de posicao indica a posicao das palavras na sequéncia
(ALATAWI; ALHOTHALI; MORIA, 2020).

3.9 MODELOS DE LINGUAGEM DE GRANDE ESCALA (LLMS)

Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs) sdo estruturas de inteligéncia
artificial especializadas na compreensao e geracao de linguagem. Eles registram pa-
drdes de uso da linguagem com base em grandes quantidades de texto da Internet.
Ao introduzir um novo texto, o LLM pode prever ou elaborar extensdes desse texto
com base no que aprendeu. Esses modelos evoluiram significativamente nos ultimos
anos, liderados pelo GPT-3 da OpenAl, que possui notaveis capacidades de geracao
de texto. O LLM tem muitos usos, desde chatbots até geracao de cédigo, sendo uma
subcategoria de |A Generativa. Porém, também apresentam desafios éticos, como a
propagacao de preconceitos ou geracdo de informacdes falsas. Embora avancados,
LLMs carecem de consciéncia real, operando meramente por meio de padroes mate-
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maticos e estatisticos aprendidos. Organizacdes lideres no campo, como OpenAl e
Google, estdo adotando medidas para garantir o uso ético e seguro desses modelos
(GIORG et al., 2023).

3.10 MODELOS DE LINGUAGEM DE AJUSTE FINO (FINE-TUNED
LANGUAGE MODELS)

Modelos de linguagem ajustados séao derivados de Modelos de Linguagem de
Grande Escala (LLMs), mas séo treinados adicionalmente em conjuntos de dados
especificos ou para tarefas especificas. Este processo de ajuste fino permite que
esses modelos se especializem em um dominio ou tarefa, tornando-os mais aptos em
comparacao com um LLM padrdo (DUNN et al., 2022).

O ajuste fino é realizado para abordar dois principais desafios dos LLMs:

Especializagao em Dominios Especificos Enquanto LLMs sao treinados em vastos
conjuntos de dados genéricos, eles podem néo ter precisdo em areas muito
especificas ou nichos. Por exemplo, um LLM padrao pode entender medicina em
termos gerais, mas um modelo ajustado em literatura médica seria mais preciso
ao responder perguntas especificas sobre doencas raras.

Correcao de Vieses e Erros LLMs, por serem treinados em grandes volumes de texto
da internet, podem herdar vieses e informacgdes incorretas. O ajuste fino permite
que os pesquisadores corrijam ou atenuem esses vieses, treinando o modelo em
conjuntos de dados curados e bem controlados.

Apesar dos beneficios, o0 ajuste fino também apresenta desafios:

Perda de Generalizacao Ao se especializar, 0 modelo pode perder sua capacidade
de generalizar em tarefas fora de seu dominio de especializagéo.

Sobreajuste Se 0 ajuste for muito especifico ou o conjunto de dados for muito pequeno,
o0 modelo pode se ajustar demais, tornando-o menos util para variagdes da mesma
tarefa.

Empresas lideres em IA, como OpenAl e Google, tém explorado extensivamente
o ajuste fino para adaptar seus LLMs a aplicacdes praticas em diversos setores. O
ajuste fino, portanto, serve como uma ponte entre a generalidade dos LLMs e as
necessidades especificas de dominios e tarefas particulares.
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Figura 2 — Treinamento do Llama 2 e Llama2-Chat.
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3.11 LLAMA 2

O Llama 2 é um Modelo de Linguagem de Grande Escala (LLM) desenvolvido
pelo grupo de IA da Meta, empresa-mae do Facebook. Ele é otimizado para didlogos e
supera diversos modelos de bate-papo de cédigo aberto em benchmarks, variando em
escala de 7 bilhdes a 70 bilhdes de parametros. Baseado na arquitetura de transforma-
dor do Google, o Llama 2 incorpora inovacées como a pré-normalizacao RMSNorm, a
funcado de ativacdo SwiGLU e a atencao de vérias consultas. Seu treinamento envolveu
um corpus de dois trilhdes de tokens, e a Meta empregou recursos computacionais sig-
nificativos, como GPUs Nvidia A100, durante o processo (TOUVRON et al., 2023). Em
termos de seguranca, o Llama 2 é posicionado pela Meta como um modelo confiavel,
mas, como todas as IAs generativas, exige cautela na interpretacdo de suas respostas.
O processo de treinamento do Llama2 esta representado na Figura 2.

3.12 LANGCHAIN

LangChain é uma estrutura destinada ao desenvolvimento de aplicagdes im-
pulsionadas por modelos de linguagem. Seu principal objetivo é proporcionar uma
integracdo fluida entre aplicagcdes e modelos de linguagem, permitindo que essas
aplicagdes sejam conscientes do contexto e possam raciocinar de acordo com ele
(ASYROFI et al., 2023). Isso é realizado através da conexado do modelo de linguagem
a varias fontes de contexto, como instru¢coes de prompt, exemplos de poucos disparos,
conteudo para fundamentar sua resposta, entre outros. Um dos principais beneficios
do LangChain reside nos seus componentes, que sao abstragdes projetadas para
trabalhar com modelos de linguagem. Estes componentes sdo modulares e faceis de
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usar, e vém com varias implementacoes para cada abstracao. Além disso, o LangChain
oferece "cadeias prontas para uso", que sdo conjuntos estruturados de componentes
desenhados para realizar tarefas de alto nivel. Essas cadeias facilitam o inicio do
desenvolvimento, enquanto os componentes individuais permitem a personalizacéo e a
construcao de novas cadeias para aplicagées mais complexas.
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4 METODOLOGIA

Esta secdo apresenta os procedimentos realizados para a validagao das solu-
cOes propostas neste trabalho, descrevendo o conjunto de dados utilizado, a coleta
de dados, a definicdo do modelo, normalizagdo e tratamento dos dados e os testes
executados.

4.1 ARQUITETURA

A arquitetura de algumas das solugdes propostas neste trabalho para a escolha
de banco de dados segue um fluxo composto por etapas que envolvem coleta de dados,
pré-processamento, treinamento do modelo, avaliacao e aplicacdo para o usuario. Essa
estrutura permite uma compreensao macro do funcionamento do algoritmo, facilitando
a leitura da metodologia e a compreensao dos detalhes de cada etapa.

Na etapa de coleta de dados, sdo reunidas informacgdes relevantes sobre os
diferentes bancos de dados disponiveis, considerando suas caracteristicas, desempe-
nho, escalabilidade, recursos de seguranca e outras métricas relevantes. Esses dados
servirdo como base para a tomada de decisdo durante o processo de escolha.

Apébs a coleta, ocorre o pré-processamento dos dados, onde é realizada a
organizagdo e o tratamento necessario para garantir a qualidade e a consisténcia
dos dados. Nessa etapa, podem ser aplicadas técnicas de limpeza, transformacao e
normalizacao dos dados coletados, a fim de torna-los adequados para o treinamento
do modelo.

O treinamento do modelo € uma etapa crucial, na qual € desenvolvida uma
representacdo do conhecimento adquirido a partir dos dados coletados. Isso é feito
por meio de algoritmos de aprendizado de maquina, que sao aplicados aos dados
pré-processados. Durante o treinamento, 0 modelo é ajustado para identificar padrées
e relacdes entre os dados que permitam a classificagcdo dos bancos de dados.

Apoés o treinamento, € realizada a avaliacdo do modelo. Essa etapa tem como
objetivo verificar a eficacia e a precisao das classificacdes realizadas pelo modelo. Sao
utilizadas métricas de desempenho, como acuracia, precisao, recall e F1-score, para
avaliar a qualidade das previsdes feitas pelo algoritmo.

Por fim, a aplicag&o para o usuario envolve a utilizacao do modelo treinado para
realizar a escolha do banco de dados mais adequado. Com base nas informacgdes
fornecidas pelo usuario e nos critérios definidos durante o treinamento, o algoritmo faz
uma classificagéo e fornece uma recomendacao do banco de dados mais apropriado
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Figura 3 — Arquitetura final do sistema.
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para o contexto em questao.

A visualizagao da arquitetura pode ser vista na Figura 3.

4.2 CONJUNTO DE DADOS

Uma das etapas fundamentais para o desenvolvimento das solu¢des consiste
na obtencdo de um conjunto de dados a ser utilizado para treinar o modelo. Nesta
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secao, sao apresentados, de forma breve, alguns desses conjuntos de dados.

O Stanford Question Answering Dataset (SQUAD) é um conjunto de dados em
grande escala para compreensao de leitura e resposta a perguntas, consistindo em
mais de 100.000 pares de perguntas/respostas em um conjunto de artigos da Wikipedia.
O conjunto de dados é dividido em dois subconjuntos: um conjunto de treinamento (mais
de 80.000 pares de perguntas/respostas) e um conjunto de desenvolvimento (mais
de 10.000). Cada pergunta no conjunto de dados esta associada a um paragrafo da
Wikipedia, e a resposta para a pergunta € um segmento de texto do mesmo paragrafo
da Wikipedia (CARRINO; COSTA-JUSSa; FONOLLOSA, 2019).

A Hotpot Question Answering (HotPotQA) é um conjunto de dados de compre-
ensao de leitura de maquina com perguntas complexas que exigem raciocinio além
da simples correspondéncia de superficie. Ele contém mais de 111 mil pares de per-
guntas/respostas, abrangendo mais de 8,3 mil artigos da Wikipédia. O conjunto de
dados é dividido em 10 tipos diferentes de perguntas (por exemplo ponte, compara-
cao, correferéncia, etc.) e no conjunto ha anotagdes de resposta (YANG et al., 2018).
Ele é coletado por uma equipe de pesquisadores da Universidade Carnegie Mellon,
Universidade de Stanford e Universidade de Montreal.

O bAbl € um conjunto de dados sintético baseado em texto para desenvolver e
avaliar sistemas de IA para raciocinio basico. O conjunto de dados contém 20 tarefas
diferentes, cada uma com um conjunto de mais de 1.000 pares de perguntas/respostas.
As tarefas variam de perguntas simples de uma etapa a perguntas complexas de varias
etapas envolvendo varias entidades e eventos (TAMARI et al., 2021).

WikiQA € um conjunto de dados para o desenvolvimento de sistemas de resposta
a perguntas, criado por um grupo de pesquisadores do Laboratério de Inteligéncia
Artificial e Visdo Computacional da Microsoft Research. Consiste em mais de 108.000
pares de perguntas/respostas gerados a partir de perguntas e respostas do mundo
real da web. O conjunto de dados € dividido em um conjunto de treinamento (mais de
86.000 pares de perguntas/respostas) e um conjunto de teste (mais de 22.000 pares
de perguntas/respostas). Cada pergunta esta associada a um artigo da Wikipédia, e a
resposta é um trecho de texto do mesmo artigo da Wikipédia (GUO et al., 2020).

O conjunto de dados natural, Natural Questions (NQ), € uma colegao de mais
de 100.000 perguntas reais de usuarios, reunidas e anotadas pelo Google. Foi langado
em 2018 e é o maior conjunto de dados de resposta a perguntas publicas disponivel. O
NQ consiste em perguntas reais de usuarios sobre artigos da Wikipédia, com contexto
correspondente, respostas candidatas e anotagdes detalhadas da resposta certa e seu
nivel de confianca. As perguntas séo de dificuldade variada, desde perguntas faceis de
uma unica palavra até perguntas abertas complexas (KWIATKOWSKI et al., 2019). O
NQ foi projetado para ajudar os pesquisadores a criar melhores sistemas de resposta a
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perguntas, especialmente para configuracées de dominio aberto.

Question Answering for Trivia (TriviaQA) é um conjunto de dados em grande
escala para responder a perguntas de dominio aberto. Criado por um grupo de pesqui-
sadores da Universidade de Washington e do Allen Institute for Artificial Intelligence
(Al2). Consiste em mais de 650.000 pares de perguntas e respostas coletados de pla-
taformas de trivia baseadas na web, bem como mais de 2 milhdes de frases extraidas
da Wikipedia. O conjunto de dados tem sido usado como referéncia para pesquisas em
resposta a questdes de dominio aberto. E dividido em conjuntos de treinamento, desen-
volvimento e teste. As perguntas sao tipicamente de natureza factual e as respostas
sao extraidas de passagens de texto. O TriviaQA foi projetado para permitir o desen-
volvimento de modelos robustos a complexidade inerente ao controle de qualidade de
dominio aberto (IZACARD; GRAVE, 2021).

Os conjuntos estdo em formato CSV. Um resumo de cada um desses conjuntos
de dados € apresentado na Tabela 2.

Tabela 2 — Conjunto de dados descrito e informacdes correspondentes para o desen-
volvimento do algoritmo.

Nome do dataset | Tamanho | Tamanho Origem
do treina-| do teste
mento
WikiQA 86,000 22,000 Artigos Wikipedia
bAblI 1,000 200 Gerado por inteligéncia artificial
HotPotQA 8,000 3,000 Artigos Wikipedia
SQuAD 80,000 10,000 Artigos Wikipedia
Natural Questions | 80,000 20,000 Artigos Wikipedia
TriviaQA 550,000 100,000 Artigos Wikipedia e web

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.3 CONJUNTO DE DADOS DE PESQUISA

Como foi descrito a maior parte da base de conhecimento disponivel para
conjuntos de dados de resposta a perguntas, usou informacdes ja disponiveis de
artigos da Wikipedia para criar conjuntos de dados gerais em diferentes tépicos, como
pontes, meteorologia ou IA (TAMARI et al., 2021).

Nesta pesquisa, é utilizado uma combinacao de técnicas de resposta a pergun-
tas baseadas em IA e contexto disponivel em artigos da Wikipedia e as perguntas mais
populares no processo de entrevista (OMAR et al., 2023). Todas as perguntas feitas
estavam relacionadas a um dos topicos do Amazon Aurora, DynamoDB, ElastiCache,
DocumentDB, Keyspace, Neptune, Timestream, QLDB, CloudSQL, Datastore, Me-
moryStore, BigTable, Firestore, Firebase, Azure Database, Azure Cache, CosmosDB,
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Azure, Time Series, Insights, Blockchain, PostgreSQL, Redis, MongoDB, Cassandra,
Neo4j, InfluxDB, Hyperledger, Fabric, TimescaleDB, RDS, Redshift, AlloyDB, Spanner,
MySQL e Cloud Storage.

Em cada tdpico, s&o fornecidos varios conceitos, como diferentes tipos de con-
juntos de dados e sua aplicacdo em IA, armazenamento de dados, telecomunicacoes,
etc. Em geral, os tépicos que foram o foco principal para a coleta de informacdes sao
mostrados na Figura 4. Os tdpicos estao divididos nos seguintes itens:

Figura 4 — Distribuicao categorica para o conjunto de dados coletado
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Fonte: Elaborado pelo autor

Financeiro Explora os aspectos financeiros dos bancos de dados, incluindo custos,
licenciamento e despesas associadas a diferentes tecnologias de banco de dados.

Cloud Aborda as tecnologias de banco de dados relacionadas a computacao em nu-
vem, como DBaa$S, migracao de dados para a nuvem e consideragdes especificas
sobre armazenamento e gerenciamento de dados em ambientes de nuvem.

Comparacao Realiza a andlise e comparagéo de diferentes tecnologias de banco de
dados em termos de recursos, desempenho, escalabilidade, custos e suporte a
linguagem de consulta.

Responsivo Trata da capacidade dos bancos de dados lidarem com cargas de tra-
balho em tempo real, incluindo escalabilidade, otimizacdo de desempenho e
adaptabilidade a um ambiente de banco de dados dinamico.

Existencial Explora questdes mais amplas relacionadas ao que é o banco de dados e
para qual finalidade ele foi criado, qual problema pretende resolver.



Tabela 3 — Exemplo do conjunto de dados para o banco de dados DynamoDB.

Pergunta

Resposta

What is the maximum size of an item
in DynamoDB?

The maximum size of an item in Dyna-
moDB is 400KB.

Can IAM permissions be used to con-
trol access to DynamoDB?

Yes, IAM permissions can be used to
control access to DynamoDB.

Can DynamoDB be used for storing
binary data?

Yes, DynamoDB can be used for sto-
ring binary data like images and vi-
deos

What type of data consistency is provi-
ded by DynamoDB?

DynamoDB provides eventual consis-
tency and strongly consistent reads.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Aplicacao Envolve o uso pratico de bancos de dados em aplicativos, incluindo design
do esquema do banco de dados, modelagem de dados e otimizagao de consultas.

Seguranca Foca nas medidas de seguranca implementadas nos bancos de dados
para proteger dados sensiveis, como autenticacao de usuarios, controle de acesso
e criptografia.

As perguntas e as respostas séo localizadas no conjunto de dados a partir de
filtros utilizados com base nos tdpicos e adicionadas no conjunto de dados final em seu
topico especifico, conforme Tabela 3. As perguntas e respostas estdo em inglés por
conta da origem do conjunto de dados.

4.4 PRE-PROCESSAMENTO DE DADOS

Nesta secéao, é fornecido uma explicacdo detalhada do pré-processamento
dos dados. E descrito o processo de reprocessamento e extragdo de tracos que
envolve a eliminacéo de informagdes dialéticas como a pontuagao no processo de
pergunta-resposta. O pré-processamento dos dados de texto também inclui remover
as pontuacgdes das frases e converter as palavras em minusculas. No final, aplica-se
diferentes técnicas, como lematizacao, palavras de parada e stemizacao para obter
apenas informagdes relevantes dos dados do texto (OMAR et al., 2023).

Com o conjunto de dados pronto, a primeira etapa do pré-processamento de
dados consiste na remoc¢éo da pontuagéo, caracteres especiais, palavras de parada e
caracteres relacionados a links. Essas etapas visam limpar os dados textuais, elimi-
nando elementos irrelevantes que nao contribuem para a andlise e modelagem.

Para a remocao da pontuagao e caracteres especiais, é aplicada uma técnica
de filtragem, na qual s&o utilizados padrdes ou expressdes regulares para identificar e
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remover todos os caracteres que nao sao letras ou niumeros. Isso inclui simbolos de
pontuagdo, como virgulas, pontos, aspas, entre outros caracteres especiais.

Em seguida, é feita a remoc¢ao das palavras de parada (stop words), que sao
palavras comuns e frequentemente usadas na lingua natural, mas que geralmente nao
contribuem para o significado da frase. Exemplos de palavras de parada séo "o", "a",
"e", "de", "para", entre outras. Essas palavras sdo removidas do texto, a fim de reduzir
a dimensionalidade e melhorar o desempenho dos algoritmos de processamento e

analise de texto.

Além disso, é realizada a remocao de caracteres relacionados a links, como
URLs, enderecgos de e-mail ou qualquer outra informacao que possa estar presente no
conjunto de dados. As letras sao convertidas de maiuscula para minuscula para facilitar.
Esses caracteres nao fornecem informacgdes relevantes para a anélise do texto em si e
podem ser removidos com o objetivo de simplificar e limpar os dados.

Essas etapas de pré-processamento de dados sao essenciais para garantir a
qualidade e a consisténcia dos dados utilizados na analise. Ao remover pontuagao,
caracteres especiais, palavras de parada e caracteres relacionados a links, é possivel
obter um conjunto de dados mais limpo e adequado para a aplicagao de técnicas de
analise de texto, como classificagdo, agrupamento ou extracédo de informacgdes.

O estagio final é converter informacdes textuais em numéricas usando modelos
de incorporacao. A incorporagao de palavras é uma técnica usada no processamento
PNL que mapeia palavras ou frases de um vocabulario para vetores de numeros reais. A
ideia por tras das incorporacdes de palavras é representar as palavras de uma maneira
que capture suas propriedades semanticas e sintaticas, de modo que as palavras com
significado semelhante sejam mapeadas para vetores proximos umas das outras no
espaco de incorporacao.

Para converter a informagéao textual em valor numérico, sao utilizadas Repre-
sentacoes Codificadoras Bidirecionais de Transformadores. (BERT). Incorporacdes
de token, também conhecidas como embeddings, permitem a representacao de pa-
lavras individuais em perguntas, além de toda a frase ou contexto (BIRUNDA; DEVI,
2021). Isso permite uma compreensao mais sutil da questao, permitindo que o sistema
aprenda e reconheca padrdes sutis que podem passar despercebidos pelos tokeniza-
dores tradicionais, por exemplo, temos uma pergunta: o que é conjunto de dados? isso
sera codificado para "o que"=[1,0,0] "é"=[0,1,0]

Depois de converter as informacdes processadas em valor numérico, especifica-
MOS 0S recursos mais importantes usando a técnica de reducao dimensional. Uma das
principais técnicas para a escolha do melhor conjunto de caracteristicas é a PCA. Este
processo reduzira a complexidade computacional durante o processo de treinamento.
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Figura 5 — Arquitetura de pré-processamento e extragdo de caracteristicas.

Entrada bruta

Lematizagao
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Fonte: Elaborado pelo autor

Um resumo dos métodos de pré-processamento propostos € mostrado na Figura 5.

4.5 MODELO

Na proxima etapa apds a extragado de recursos, o conjunto de dados passa por
modelos de ML para classificagdo. Existem muitos algoritmos de ML que podem ser
usados para classificacdo. Nesta pesquisa estao disponiveis 32 classes de informacgéo
para classificacdo e com base na informacao contextual pré-processada. Serao utili-
zados os algoritmos de Random Forest, KNN, Regressao Logistica com o propdésito
de prever qual o melhor local para armazenamento dos dados, conforme requisitos
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Figura 6 — Arquitetura do modelo de RF.
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Fonte: Elaborado pelo autor

elencados na pergunta. Apés isso, sera realizado o treinamento para adequar o mo-
delo com os hiperparametro corretos, serdo realizados diversos testes com valores
diferentes, para entender o melhor hiperparametro de acordo com as avaliagées feitas.
O esquema do classificador de RF é mostrado na Figura 6.

4.6 TREINAMENTO

Nesta fase, o processo de treinamento € explicado. Para treinar o modelo IA,
primeiro, o rétulo para cada pergunta deve ser indicado. No total, existem 32 classes
diferentes de informag¢des no conjunto de dados, portanto, o rétulo sera de 1 a 32,
comegando na classe “Amazon Aurora” e terminando na classe “Cloud Storage”. Nesta
pesquisa, sao citados dois modelos com diferentes hiperparametros para treinamento.

Cada hiperparametro afetara o desempenho final do modelo. A escolha dos
melhores conjuntos de hiperparametros levara a um desempenho preciso €, com a
ma escolha dos hiperparametros, o desempenho do modelo diminuira drasticamente
(SANDHA et al., 2020). Para ajustar todos os hiperparametros nesta pesquisa, a estraté-
gia de pesquisa em grade € usada. A estratégia de ajuste de hiperparametros consiste
em testar diferentes configuracdes para cada hiperparametro e, com base na avaliacao
de precisdo do modelo, determinar a opgdo mais adequada para cada hiperparametro.
Por exemplo, se testarmos uma profundidade maxima de 20 para a floresta de decisao
e alcangarmos uma precisao de 99%, 0 processo de pesquisa em grade selecionara 20
como a profundidade méxima da floresta de decisao, considerando-a a melhor opgéo
com base nos resultados obtidos. A otimizacao de hiperparametro esta disponivel na
biblioteca de aprendizado de maquina scikit-learn Python.
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4.7 AVALIAGCAO

Para avaliar as métricas dos modelos ML e DL, como exatid&o, preciséo, recall,
F1-score e matriz de confusdao, AUROC é usado. Na classificagado, a saida prevista €
composta por Verdadeiro Positivo (TP), que se refere a amostras do conjunto de dados
que sédo previstas corretamente como uma classe de destino especifica, e Verdadeiro
Negativo (TN), que se refere a amostras do conjunto de dados que sao previstas
corretamente como amostras que nao pertencem a classe especificada. Falso positivo
(FP) refere-se a amostras do conjunto de dados que nao sao previstas corretamente
como uma classe de destino especifica. Falso Negativo (FN) refere-se a amostras
do conjunto de dados que nao sao previstas corretamente como amostras que nao
pertencem a classe especificada (AGBULUT; GUREL; BICEN, 2021). A definicdo para
cada critério é definida nas Equacoes 4.1,4.2,4.3 e 4.4

AwwmszP+;§i§x+FN (41)
Precision = (TPJ;—PTN) (4.2)
Recall = GJD];L[;’]\U (4.3)
F'1_score = (2xTP) (4.4)

(2«TP+ FP+ FN)

Cada critério € usado para especificar o desempenho dos modelos de apren-
dizado profundo e de maquina em relacdo ao seu desempenho na previsao da taxa
verdadeiramente positiva e da taxa negativa verdadeira. A alta precisao garante uma
boa previsdo em TP e TN, o recall é usada para garantir que a alta taxa de predicao ver-
dadeira ndo esconda a baixa taxa de verdadeiro negativo, enquanto F1_score garante
que o resultado obtido (precisao e recall) do classificador IA seja valido. Os resultados
serdo aceitos a partir de 90% de precisao e recall.

4.8 APLICATIVO PARA O USUARIO FINAL

Finalmente, treinando o modelo e avaliando seus resultados com base na
precisdo alcangada, recuperacao e pontuacao F1, o modelo treinado estd pronto
para aplicagéo pelo usuario. Com base no que foi coletado até o momento, o modelo
proposto pode ser treinado usando os dois modelos de ML e, com base nos resultados
obtidos, um deles sera escolhido para o processo final de perguntas e respostas. Como
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Figura 7 — Esquema para fornecer a resposta a cada usuario.
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o modelo € treinado no conjunto de dados ja disponivel, ele capturara as palavras-
chave de cada pergunta e, com base na semelhanca das perguntas feitas no conjunto
de dados de treinamento e no nucleo de conhecimento, 0 modelo treinado fornecera
uma solucao ao usuario. A solugao fornecida sera apenas a melhor classe que pode
ser usada para responder a pergunta do usuario. Um esquema para o processo de
pergunta e resposta é fornecido para o usuario final, conforme mostrado na Figura 7.

A solucao proposta para cada pergunta sera diferente com base nas palavras-
chave extraidas da pergunta. O modelo IA mostrado na Figura 7 € o peso salvo do
modelo RF, KNN ou Regresséao logistica. Uma das vantagens de treinar o modelo com
base na palavra-chave mais importante é a capacidade de encontrar semelhancgas entre
as perguntas e fornecer o melhor conjunto de solugées no final. A solugéo proposta
usara um formato rapido e confiavel de informacdes salvas para testar o modelo,
portanto, o processo de classificacao sera rapido.

O método proposto pode recomendar o melhor tipo de banco de dados para
varios tipos de questdes em varios idiomas. Para se comunicar com o modelo principal
de |A com aplicativos em diferentes idiomas, um tradutor de 1A € adicionado ao inicio do
processo de resposta a perguntas. O tradutor |A converte a pergunta feita de qualquer
idioma para o idioma inglés (LI; NING; FANG, 0). No estagio final, depois de especificar
a categoria principal do banco de dados para cada pergunta, um tradutor de |IA pode
descrever as perguntas respondidas de varias formas. Nesse formato, especificando
o idioma convertido, a descricdo da resposta pode ser convertida. O esquema para o
método proposto é mostrado na Figura 8.

Em resumo, o sistema interage com o usuario, recebe uma pergunta, classifica-
a com base nos modelos propostos e determina a melhor classe para responder a
pergunta. Em seguida, ele utiliza o conjunto de dados para gerar uma resposta. A
resposta final sera uma classe de banco de dados das quais conta no dataset. Essa
abordagem visa fornecer ao usuario uma resposta apropriada com base em um sistema
de conhecimento prévio e, se necessario, complementado por informacdes externas.
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Figura 8 — Esquema para fornecer a resposta a cada usuario com tradugao.
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4.9 LLM LLAMA 2 AFINADA

Nesta secao, sdo apresentados os métodos e abordagens adotados para otimi-
zar os Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs). Abordaremos em detalhe o
processo de coleta de dados, as técnicas de ajuste fino empregadas, como QLoRA e
PEFT. Além disso, serd comentado sobre as ferramentas e plataformas utilizadas e a
justificativa por tras de cada escolha metodoldgica.

4.9.1 FONTE DE DADOS E PREPARACAO

Os dados utilizados para este projeto de ajuste fino foram obtidos a partir do
dataset ja criado anteriormente. Para tornar esses dados mais acessiveis ao ajuste fino
do modelo de linguagem, devera ser transformado para um formato mais adequado
ao processamento por maquina. O processo de conversdo resultou na criagdo de um
novo conjunto de dados chamado combined_data.jsonl. Este conjunto de dados foi
estruturado no formato JSON Lines (JSONL), que é um formato conveniente para
trabalhar com dados textuais.

O conjunto de dados combined_data.jsonl é composto com componentes-chave
essenciais para tarefas de processamento de linguagem natural. Esses componentes
sao:

Instrucao Estas instrucdes representam consultas que os usuarios poderiam fazer ao
buscar informagdes ou orientagdes.

Contexto Quando disponivel, o contexto € essencial para esclarecer a intengao por
tras da pergunta, garantindo respostas mais precisas.
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Resposta Ele oferece insights sobre quais bancos de dados ou servicos em nuvem
sdo adequados para determinados casos de uso, sendo fundamental para gerar
respostas informativas e relevantes.

Categoria Define a categoria ou tipo da resposta, auxiliando na identificagao do banco
de dados ou servigco em nuvem mencionado na resposta. Esta categorizagao é
crucial para fornecer respostas mais direcionadas e conscientes do contexto as
consultas dos usuarios.

O conjunto de dados combined_data.jsonl atua como uma base de conheci-
mento abrangente, essencial para atender consultas de usuarios, fornecer recomen-
dacoes e disponibilizar informagdes sobre uma vasta gama de topicos relacionados a
bancos de dados, servicos em nuvem e muito mais. Ao interagir com este conjunto de
dados, os usudrios podem fazer perguntas e nosso sistema utiliza este recurso para
fornecer respostas esclarecedoras e pertinentes.

4.9.2 HIPERPARAMETROS E FINE-TUNNING

O ajuste fino € uma etapa fundamental que envolve a adaptagdo de um modelo
pré-treinado a uma tarefa ou conjunto de dados especifico. Os hiperparametros séo
variaveis definidas antes do inicio do treinamento, que influenciam a performance e
a eficiéncia do modelo. Os hiperparametros essenciais utilizados em nosso processo
incluem:

Taxa de Aprendizado (Learning Rate) Essa taxa determina o tamanho dos passos
durante o processo de otimizagéao.

Tamanho do Lote (Batch Size) Define a quantidade de entradas processadas simul-
taneamente.

Acumulo de Gradiente (Gradient Accumulation Steps) Esta técnica otimiza o uso
da membéria durante o treinamento.

Passos de Aquecimento (Warmup Steps) Permitem o aumento gradual da taxa de
aprendizado no inicio do treinamento, estabilizando-o.

FP16 (Precisao Mista) Utilizado para reduzir o consumo de meméria, empregando
numeros de ponto flutuante de menor preciséo.

Passos de Registro (Logging Steps) Configurado para registrar o progresso a cada
passo, monitorando a performance do modelo.
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Algoritmo de Otimizacao (Optimization Algorithm) Algoritmo que sera utilizado para
otimizacdo do modelo, diminuindo o custo de hardware, sacrificando um pouco
da preciséo.

Quanto a duracao do treinamento, o modelo foi treinado por 15.000 passos,
optando-se por passos em vez de épocas para maior controle do processo. Apds o
ajuste fino, 0 modelo foi submetido a testes rigorosos para avaliar sua performance e
eficacia em tarefas de processamento de linguagem natural. Isso permitira validar a
eficiéncia do modelo e identificar areas de melhoria potencial.

Para aferir a qualidade das respostas geradas em compara¢ao com as respostas
de referéncia, sdo utilizadas as métricas ROUGE (Recall-Oriented Understudy for
Gisting Evaluation) e Meteor (Metric for Evaluation of Translation with Explicit Ordering).
A métrica ROUGE fornece uma visao detalhada da qualidade das respostas geradas
por meio de trés variantes: ROUGE-1, ROUGE-2 e ROUGE-L, centradas em diferentes
aspectos de sobreposicéo e similaridade de texto. Meteor, por sua vez, oferece uma
perspectiva Unica sobre a qualidade das respostas, incorporando precisao, recall e
heuristicas.

410 LLM LLAMA 2 COM LANGCHAIN

Nesta secao, € descrito a teoria subjacente a implementacdo do modelo Llama
2, discutindo técnicas, hiperparametros e as implicacbes desses componentes no
desempenho do modelo.

410.1 QUANTIZACAO

A quantizagdo é uma técnica de otimizac&do que envolve a conversdo de pesos
do modelo de uma representacado de maior precisao (como ponto flutuante de 32 bits)
para uma representacao de menor precisao (como ponto flutuante de 16 ou 8 bits ou
representacdes de 4 bits). Esta técnica é fundamental para o Llama, pois permite que
o modelo seja carregado e operado com menos memoria GPU, tornando o processo
mais eficiente sem sacrificar significativamente a precisao. Abaixo segue a descricao
de alguns parametros:

load_in_4bit Este parametro determina se os pesos do modelo devem ser carregados
em uma representacdo de 4 bits. Quando definido como True, permite uma
reducao significativa no tamanho da memoria necessaria para armazenar 0s
pesos, a custa de uma possivel pequena perda de precisao.
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bnb_4bit_quant_type Especifica o tipo de quantizac&o a ser usado para a representa-
céo de 4 bits. O valor 'nf4’ € uma especificagao particular que determina o método
exato de quantizacdo. Diferentes métodos podem ter caracteristicas variadas em
termos de preservagao de precisao e eficiéncia computacional.

bnb_4bit_use_double_quant Indica se a quantizacdo dupla deve ser aplicada na
representagao de 4 bits. Quando definido como True, o processo de quantizagao
€ realizado em dois passos, 0 que pode oferecer uma melhor preservacao da
precisao em algumas situacoes.

bnb_4bit_compute_dtype Define o tipo de dados a ser usado durante os célculos
que envolvem quantizag&o. O valor bfloat16 refere-se a um formato de ponto
flutuante de 16 bits, que é uma alternativa ao formato tradicional de 16 bits
(float16). O bfloat16 oferece uma maior faixa dindmica, sacrificando a precisao
em comparagao com o float16.

4.10.2 TOKENIZACAO E PIPELINES

A tokenizagdo é um processo fundamental para converter texto bruto em uma
sequéncia de tokens, que sao unidades menores de texto que o0 modelo pode entender.
Para o Llama, um tokenizador especifico é usado para garantir que o texto seja inter-
pretado de forma eficaz, mantendo nuances e significados. O modelo de tokenizador
utilizado sera o sentence-transformers/all-mpnet-base-v2 do Hugging Face.

No ambito da biblioteca Hugging Face, os pipelines constituem-se como ins-
trumentos sofisticados que consolidam o processo de tokenizacao e a inferéncia do
modelo em um Unico procedimento. Para o modelo Llama, é implementado especifica-
mente um pipeline destinado a geracao textual, responsavel por converter tokens em
respostas textualmente geradas. Os parametros a serem empregados neste contexto
incluem:
model Determina o modelo que sera utilizado.

tokenizer Determina o tokenizador que sera utilizado.

return_full_text Isso garante que o texto completo, e ndo apenas o texto recém-gerado,
seja retornado.

task Define que o pipeline sera utilizado para geracao de texto.
temperature controla a aleatoriedade das saidas, onde 0 € o minimo e 1 € o0 maximo.

max_new_tokens Numero maximo de tokens na saida.
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repetition_penalty Evita repeticdes no texto gerado.

stopping_criteria Define uma parada personalizada, neste caso sera criado uma
classe para definir até onde o modelo deve gerar a resposta.

4.10.3 LANGCHAIN

Nesta secdo, delineia-se a metodologia proposta para a configuracdo de um
agente conversacional, aproveitando as capacidades do framework LangChain. O
LangChain disponibiliza diversas ferramentas que podem ser adotadas para aprimorar
sistemas de resposta automaticos baseados em Modelos de Linguagem de Grande
Escala (LLMs).

Inicialmente, sugere-se a integracao da pipeline do Hugging Face com a Lang-
Chain. A pipeline do Hugging Face, conhecida por combinar eficientemente a tokeniza-
cao e a inferéncia dos modelos, constitui-se como uma op¢ao viavel para a geracao
de respostas textuais. Ao integrar essa pipeline, espera-se que o0 modelo LLM consiga
transformar consultas em respostas pertinentes.

O histérico de conversas é outra caracteristica considerada na metodologia.
Esse componente, apesar de opcional, permite armazenar as interacdes entre o usuério
e o sistema. Ao manter um registro contextual, o sistema pode ter a habilidade de
responder com base nas interacdes anteriores do usuario, oferecendo uma experiéncia
de conversa mais fluida.

Outra ferramenta opcional é o VectorDB. Ele serve como um repositério para
embeddings de segmentos de texto, facilitando buscas baseadas em similaridade
semantica. O acesso rapido a essas representacdes vetoriais pode enriquecer a
capacidade do sistema de fornecer informacdes pertinentes.

A figura central desta metodologia € o agente. Este, quando implementado,
coordena a interacao entre as diversas ferramentas, desde a pipeline até o VectorDB.
O agente processa as consultas do usuario, consulta os recursos necessarios e,
finalmente, compila as respostas.

Adicionalmente, a metodologia destaca a importancia de se trabalhar com
prompts. O uso de prompts estruturados pode guiar o modelo LLM para gerar respostas
mais alinhadas com as expectativas do usuario e os objetivos do sistema.

E valido mencionar que, embora algumas ferramentas sejam opcionais, a ideia
€ conceber a melhor arquitetura possivel. A combinacao otimizada dessas ferramentas
e técnicas promete um agente conversacional que seja nao so preciso, mas também
eficaz em compreender e atender as necessidades do usuario. A Figura 9, representa
o diagrama simplista do fluxo do sistema.



Figura 9 — Diagrama de fluxo de como o LangChain funciona

B

Memory

[ Perguntas }—{ Agente Dataset
VectorDB

[ Tradutor ]

Fonte: Elaborado pelo autor.
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5 DESENVOLVIMENTO

Nesta secdo aborda-se a implementacdo de diversos modelos de processa-
mento de linguagem natural empregados neste trabalho. Desde abordagens tradicio-
nais, como TF-IDF e Unigram, passando por técnicas avangadas como BERT, até a
integracéo de modelos de aprendizado de linguagem de ultima geragao, como LLM com
Llama2, esta secédo desvenda o intricado processo de transformar perguntas textuais
em respostas precisas e relevantes. Ao explorar cada modelo e técnica, mergulhamos
profundamente nas decisdes, desafios e inovagdes que moldam este ambicioso projeto.

Os codigos foram escritos em Python, aproveitando-se de diversas bibliotecas
consagradas para assegurar eficiéncia e precisdo, como pandas, numpy, nltk, sklearn,
scikitplot, joblibs, bitsandbytes, transformers, torch, peft. Para o desenvolvimento, edi-
cao e execucgao dos cddigos, utilizamos o Jupyter Notebook, uma ferramenta interativa
que facilita a visualizacao dos resultados e a iteragédo rapida. Adicionalmente, para
garantir maior flexibilidade e acesso a recursos computacionais, os testes foram re-
alizados no Google Colaboratory, uma plataforma de pesquisa em machine learning
que oferece ambiente de execucgao gratuito na nuvem. Especificamente para o0 modelo
Llama2, recorremos a biblioteca da Hugging Face, uma referéncia na comunidade de
processamento de linguagem natural, que proporciona uma vasta gama de modelos
pré-treinados e ferramentas para facilitar o desenvolvimento de aplicagdes de ponta
em PLN.

5.1 DATASET

No presente estagio, foi compilado um conjunto de dados baseado nas infor-
macoes provenientes dos conjuntos publicos descritos na metodologia. Este conjunto
de dados esta em formato CSV e contém 3.482 registros, distribuidos em colunas
referentes a perguntas, respostas e a categoria alvo, que indica a classe de banco
de dados mais apropriada. Procedeu-se a uma andlise para identificar as palavras de
maior ocorréncia, empregando-se uma visualizacdo em nuvem de palavras no dataset,
conforme a Figura 10, um histograma destacando as 20 palavras mais frequentes,
apresentado na Figura 11. Adicionalmente, realizou-se uma avaliagao do equilibrio
entre as classes, a fim de assegurar que nenhuma classe de banco de dados estivesse
sub-representada em relagcdo as demais. Conforme evidenciado pela Figura 12, o
conjunto de dados apresenta um balanceamento adequado, tornando desnecessaria a
aplicacao de técnicas de aumento de dados.



Figura 10 — Nuvem de palavras do treino.
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Figura 11 — Histograma das 20 palavras com maior frequéncia.
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Figura 12 — Histograma das 20 palavras com maior frequéncia.
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5.2 TRADUCAO

Na etapa inicial do modelo de resposta a perguntas, € essencial traduzir a
consulta oriunda do portugués para o inglés. O algoritmo responséavel por essa tradugao
foi desenvolvido em Python, utilizando a biblioteca EasyGoogleTranslate. Embora a
implementacao atual priorize a traducédo do portugués para o inglés, o algoritmo é
versatil e capaz de acomodar outros idiomas. A fungéo de traducéo é parametrizada,
aceitando tanto a lingua de origem quanto a de destino. Esta modularidade permite
que a funcao seja invocada tanto no inicio do processo, para traduzir a pergunta para o
inglés, quanto no final, revertendo a resposta traduzida para o portugués.

5.3 RANDOM FOREST E TF-IDF

O modelo comecga lendo o conjunto de dados e as perguntas. As questdes
sdo armazenadas na variavel All_question1 e categorizadas em 33 classes distintas,
conforme evidenciado na Figura 13. Na sequéncia do processo de treinamento, a fase
de pré-processamento é crucial. Para assegurar a extragao de informacdes pertinentes
do conjunto de dados original, foi realizado a remog¢ao das quebras de linha, consoli-
dando as sentencas em um unico corpo textual. Em seguida, caracteres associados a
URLs, especificamente padrées como "(?:@|https?://)+", foram excluidos. Dado que
muitos textos utilizam caracteres ASCII para expressar emogdes, optamos por sua
remoc¢ao. Ademais, pontuagdes presentes nos textos foram eliminadas. Posteriormente,
foi removido palavras consideradas irrelevantes no contexto do idioma inglés, que nao
agregavam valor semantico ao conteudo, as palavras de parada. Palavras com exten-
séo superior a 35 caracteres também foram descartadas. Também foram utilizadas as
técnicas de lematizacao e stematizacao para pegar somente o essencial da palavra.
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Figura 13 — O ID dos r6tulos para cada classe de conjunto de dados.

lable_id = {"@":"Amazon_Aurora",'l': 'DynamcDB", '2':'ElastiCache','3":'DocumentDB',
"4':'Keyspace',"'5"': "Neptune','6':"Timestream',"7"': 'QLDB",
'8':'CloudSQL","9": 'Datastore’, '10': "MemoryStore', 11':'BigTable','12': 'Firestore’,

'13":'Firebase','14": 'Azure_Database','15": "Azure_Cache’,

'16"': '"CosmosDB", 17" : "Azure_Time Series Insights',"18':'Blockchain’, '19": "PostgresSQL’,
'20':'Redis","21": "MongoDB", '22"': "Cassandra’,

eodj", 24" :'InfluxDB',"'25": 'Hyperledger_Fabric', "26':'TimescaleDB','27":'RDS’
'28':'Redshift’,'29': "AlloyDB',

‘30':'Spanner’,"31": "MySQL", "'32": "Cloud Storage'}

il

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 14 — O resultado da incorporacéo de palavras para o conjunto de treinamento.

o word_vectorizer = TfidfVectorizer(
2 sublinear_tf=True,

strip_accent unicode’,
analyzer="word’,
ngram_range=(1, 1),
max_features =2000)

unigramdataGet= word_vectorizer.fit_transform{Procesed_questions)
9 unigramdataGet = unigramdataGet.toarray()

1 wocab = word_vectorizer.get_feature_names_out()

12 unigramdata features=pd.DataFrame(np.round(unigramdataGet, 1), columns=vocab)
13 unigramdeta_Fear_ures[unigramdata_feat*es)ﬁ] =1

14 unigramdata_features.head()

C 16 108 11 12 13 14 15 16 17 18 ... workload wrangl write writebehind writeheavi writethrough xml xtradb zeppelin zone
0 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00 0.0 00 00 0.0 00 00 00 0.0 00 00
1 00 00 00 00 00 00 00 00 0O 00 0.0 00 00 0.0 00 00 00 0.0 00 00
2 00 00 00 00 00 00 0.0 00 0O 00 0.0 00 00 0.0 0.0 00 00 0.0 00 00
3 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00 0.0 0.0 00 00 0.0 00 00
4 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 00 00 0.0 00 00

5 rows x 1247 columns

Fonte: Elaborado pelo autor

Ap6s a adequada etapa de pré-processamento, foi realizado o estagio de codifi-
cacgdo. Durante esta fase, recorre-se a técnica de word embedding para transformar
cada termo das perguntas em vetores numéricos. Durante esta etapa, além desta
técnica, também se utiliza a vetorizacao TF-IDF para transformar os dados de texto
pré-processados em representagdes numéricas. E utilizado, adicionalmente, a técnica
de juncao unigrama, que considera uma unica palavra como um token. Estes vetores
sdo essenciais para alimentar e otimizar o desempenho dos algoritmos de aprendizado
de maquina. A incorporacao de word embeddings potencializou a precisdo na analise
textual, facilitando a interpretacdo da linguagem natural pelas maquinas. O resultado
desse processo de codificacao € visualmente representado na Figura 14. As palavras
e 0S numeros sao meticulosamente mapeados em vetores especificos, garantindo
uma codificacdo uniforme para os conjuntos de treinamento e teste. Como ilustrado
na Figura 15, apds a codificacao, é segmentado o conjunto de dados, destinando 70%
para treinamento e 30% para testes, foi utilizado o médulo sklearn.model_selection
importando o train_test_split. Concluida essa segmentacao, foi implementado o modelo
Random Forest para treinar o conjunto de dados.

A otimizagdo de hiperparametros € uma etapa crucial na construgdo de modelos
de aprendizado de maquina, uma vez que a selecdo adequada desses parametros
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Figura 15 — Fluxograma dos processos de pré-processamento e codificacao.
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Fonte: Elaborado pelo autor

pode influenciar significativamente o desempenho do modelo. No contexto do modelo
Random Forest, diversos hiperparametros, tais como o nimero de estimadores, a
quantidade maxima de caracteristicas a serem consideradas, a profundidade maxima
das arvores e 0 minimo de amostras necessarias para efetuar uma divisdo em um no,
devem ser meticulosamente ajustados.

Para efetuar essa otimizagédo, empregou-se a técnica denominada Grid Search
ou pesquisa em grade. Essa técnica consiste em uma abordagem exaustiva que
avalia o modelo sob todas as combinacdes possiveis de valores de hiperparametros
predefinidos. O principal beneficio da pesquisa em grade reside na sua capacidade
de realizar uma busca sistematica e objetiva, eliminando a necessidade de ajustes
manuais ou dependéncia de intuicdes que podem nao ser precisas, um exemplo do
cédigo do grid search esta na Figura 16.

n-estimators 1, 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100

max-features 1, 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100
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Figura 16 — Pesquisa em grade para ajustes de hiperparametros.

= RandomForestClassifier(max_depth=40,max_features=50,min_samples_split=12,n_estimators=40)
parameters = {
'n_estimators': [1, 1@, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100],
‘max_depth': [1, 1e, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 1e0],
'max_features': [1, 10, 20, 3@, 40, 50, 60, 70, 8@, 90, 100],
'min_samples_split': [1, 2, 4, 6, 8, 1@, 12]

}

from sklearn.model_selection import GridSearchCV

clf = GridSearchCV(rf, parameters, cv=5, verbose=1, n_jobs=-1, error_score='raise')
clf.fit(X_trainsm, y_trainsm)

print(clf.best_params_)

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 17 — Cddigo da utilizacdo do Random Forest

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
from sklearn.ensemble import

from sklearn.linear_model import

from sklearn.svm import

from sklearn.metrics import accuracy_score

v/ 0.0s

RandomForest:RandomForestclassifier[max_depth=40,max_features=50,hin_samples_split:lz,n_estimators=40E
RandomForest.fit(X_trainsm, y_trainsm)

y_pred_trainsm_rnd = RandomForest.predict(X_trainsm)

y_predsm_rnd = RandomForest.predict(X_testsm)

accuracy_trainsm = accuracy_score(y_trainsm, y_pred_trainsm_rnd)

accuracysm = accuracy_score(y_testsm, y_predsm_rnd)

print("Accuracysm of random_forest: accuracysm * 100.0))
print("Accuracy trainsm of random_fores %" % (accuracy_trainsm x 100.0))

v 0.3s

Accuracysm of random_forest: 96.52%
Accuracy trainsm of random_forest: 98.73%

Fonte: Elaborado pelo autor

max-depth 1, 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100

min-samples-split 1, 2, 4, 6, 8, 10, 12

Conforme detalhado acima, as possiveis configuragdes para o nimero de arvo-
res, estimadores, dentro da floresta variam de 1 a 100. Durante a execuc¢ao da pesquisa
em grade, cada combinacdo de hiperparametros € avaliada, e sua performance é
comparada com base em métricas predefinidas no conjunto de validacao. Dentre as
combinacdes avaliadas, identificou-se que a combinagéo 6tima para o modelo Random
Forest foi alcancada com uma profundidade méaxima de 40, considerando 50 carac-
teristicas maximas, com um minimo de 12 amostras para divisdo e composto por 40
estimadores, conforme Figura 17.

Apds implementado o modelo é testado com uma pergunta e retorna um dos
label_ids comentados na Figura 13. Para este modelo foram utilizados diversas bibliote-
cas entre elas pandas, numpy, nltk, sklearn, scikitplot, joblibs.
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Figura 18 — Mapeamento das perguntas e classes

df['Category'] = df['traget’'].map(label_to_category)

df_filtered = df[['Question', 'Category'l]

print(df_filtered.tail())

Question Category
205 Which database is best for multimedia content ... MySQL
206 I need a highly reliable relational database t... Cloud_Storage
207 Which database is best for object storage? Cloud_Storage
208 Which database is best for image data? Cloud_Storage
209 Which distributed graph database for complex r... Neodj

Fonte: Elaborado pelo autor

5.4 ARVORE DE DECISAO E TF-IDF

No desenvolvimento do modelo proposto, a primeira etapa consiste na leitura do
conjunto de dados e nas respectivas perguntas. Uma subsequente operacdo de mape-
amento é realizada, associando cada pergunta a categoria da resposta correspondente,
conforme ilustrado na Figura 18.

Posteriormente, no processo, quatro arrays sdo estruturados, representando
distintos provedores de servicos em nuvem: AWS, Azure, GCP e uma categoria de-
nominada "Outros", este é utilizado no caso a pergunta ndo se encaixe em nenhum
dos requisitos. Cada um desses arranjos engloba os bancos de dados associados ao
respectivo provedor. Tal configuragédo foi meticulosamente adotada visando o treina-
mento particularizado do modelo para cada provedor. Assim, se uma pergunta contiver
especificidades pertencentes unicamente a um provedor, 0 modelo tende a associar a
pergunta a essa plataforma em particular.

No que tange a vetorizacdo do texto contendo as perguntas e categorias de
cada modelo, empregou-se a técnica TF-IDF. O algoritmo selecionado para essa tarefa
foi uma Arvore de Decisdo. Além disso, uma pesquisa em grade foi implementada
para determinar os hiperparametros ideais. A Figura 19 exibe os parametros otimi-
zados para o modelo, sendo eles: max_depth igual a 60, max_features igual a 20 e
min_samples_split igual a 2. Adicionalmente, para a etapa de treinamento, optou-se
pela estratégia de validagao cruzada K-fold, com K definido como 10, conforme sugerido
pela literatura. A Figura 20 apresenta a fungdo empregada para este proposito.

Concluido o treinamento, quando um usuario consulta o sistema, a avaliagdo dos
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Figura 19 — Pesquisa em grade com os melhores parametros

# Define a parameter qrid for

param_grid = {
‘max_depth': [1, 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100],
‘max_features': [1, 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100],
'min_samples_split': [1, 2, 4, 6, 8, 10, 12]

# Create a GridSearchCV object
grid_search = GridSearchCV(DecisionTreeClassifier(random_state=42), param_grid, cv=5)

# Fit the grid search to the training data
grid_search.fit(X_resampled, y_resampled)

wel € best pe aramete
best_params = grid_search.best_params_
print("Best Hyperparameters:", best_params)

rain the model with the best hyperparameters

best_model = DecisionTreeClassifier(xxbest_params, random_state=42)

v 82s

Best Hyperparameters: {'max_depth': 60, 'max_features': 20, 'min_samples_split': 2}

Fonte: Elaborado pelo autor

requisitos é executada por meio da APl da OpenAl. A consulta é formulada como um
prompt, e a API, por sua vez, retorna um JSON contendo a caracteristica do provedor
de servicos em nuvem. Com base nessa resposta, o sistema direciona a consulta
para um dos submodelos especificos relacionados ao provedor de nuvem indicado,
um exemplo é indicado pela Figura 21. Finalmente, o modelo fornece uma resposta
categorizada em uma das classes de banco de dados.

5.5 RANDOM FOREST, KNN E REGRESSAO LOGISTICA COM BERT

Neste modelo, inicia-se traduzindo perguntas do portugués para o inglés, em
seguida, os dados das perguntas foram carregados de varias categorias, como Ama-
zon Aurora e DynamoDB, do dataset. Para consolidar essas informacdes, todas as
perguntas de diferentes categorias foram concatenadas em uma unica variavel.

O préximo passo envolveu uma série de etapas de pré-processamento de dados
aplicadas a cada pergunta, incluindo limpeza de texto, remocéo de caracteres especiais,
descontragéo de palavras, lematizacao e stematizagdo. As perguntas processadas sao
armazenadas na lista Processed_questions.

Com os dados preparados, 0 modelo BERT da biblioteca Hugging Face Trans-
formers foi empregado para extrair embeddings de cada pergunta processada. Estes
embeddings foram utilizados como caracteristicas para treinar e testar os modelos.
Para lidar com a alta dimensionalidade dos embeddings BERT, utilizou-se o PCA como
uma opcao para reducao de dimensionalidade, conforme Figura 22.

A fase subsequente envolve o treinamento de varios modelos, incluindo o



Figura 20 — Fungé&o para treinamento usando k-folders

n_splits = 1@
total_accuracy = 0.0

kf = KFold(n_splits=n_splits, shuffle=True, random_state=42)

for train_index, test_index in kf.split(X_resampled):

X_train, X_test = X_resampled[train_index], X_resampled[test_index]
y_train, y test = y_resampled[train_index], y_resampled[test_index]

best_model.fit(X_train, y_train)

y_pred = best_model.predict(X_test)

fold_accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred)
print("Fold Accuracy:", fold accuracy)

total_accuracy += fold_accuracy

average_accuracy = total_accuracy / n_splits

print("Average Accuracy (across all folds):", average_accuracy)

Fold Accuracy: ©.9848484848484849
Fold Accuracy: ©.9772727272727273
Fold Accuracy: ©.9545454545454546
Fold Accuracy: 0.9696969696969697
Fold Accuracy: ©.9393939393939394
Fold Accuracy: ©.9772727272727273
Fold Accuracy: 0.9772727272727273
Fold Accuracy: ©.9621212121212122
Fold Accuracy: 0.9621212121212122
Fold Accuracy: ©.9924242424242424
Average Accuracy (across all folds): 0.9696969696969697

Fonte: Elaborado pelo autor



Figura 21 — Funcao para validacao da pergunta pela APl OpenAl

}

input_question = input("Por favor, faca sua pergunta: ")
print{input_question)

response = get_features_from_openai(input_question, prompt)
print(response)

predicted_category = predict_categnry{input_questionL .dumps (response)|)
print("Predicted Category:", predicted_category)

"cloud": "String",
"service": "String",
"datatypes': "Array",
"features": "Array",
"application": "String",
"observations": "Array"

Predicted Category: MemoryStore

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 22 — Analise de Componentes Principais

ion import PCA

n_components = 5@

{n_components=n_components)

reduced_bert_embeddings = pca.fit_transform(bert_embeddings)

joblib.dump(pca, 'pca_model.joblib')

Fonte: Elaborado pelo autor

61
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Figura 23 — Hiperparametros do KNN.
kNN Model Accuracy for Different Number of Neighbors

0.885
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Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 24 — Hiperparametros do Random Forest.

v RandomForestClassifier

RandomForestClassifier (max_depth=20, max_features='log2', min_samples_leaf=3,
min_samples_split=4, n_estimators=97) |

Fonte: Elaborado pelo autor

Random Forest, KNN (K-Nearest Neighbors), Regressao Logistica e um modelo hibrido
que une KNN com Random Forest. Um elemento-chave neste processo € o ajuste e
validagéo dos hiperparametros, pois isso € determinante para otimizar a performance de
cada modelo. Para esta otimizacao, o script utiliza o RandomizedSearchCV, uma técnica
que realiza buscas aleatérias nos espacos de hiperparametros visando encontrar as
combinacdes mais propicias. Esta abordagem se diferencia da pesquisa de grade (Grid
Search) pois ndo explora todas as combinacdes possiveis, tornando-se mais eficaz,
especialmente quando o espaco de hiperparametros é extenso.

Especificamente, o modelo KNN foi ajustado com um parametro de K recebeu
1 e a métrica de distancia escolhida foi a minkowski, conforme a Figura 23. Ja o
modelo Random Forest teve seus hiperparametros ajustados, cujos resultados estao
detalhados na Figura 24. A Regresséao Logistica, por sua vez, foi otimizada com certos
parametros, e seus detalhes estdo na Figura 25.

Uma vez treinados e otimizados, os modelos sdo avaliados utilizando métricas de
classificacdo, como acuracia, precisao, recall e F1-score. Estas métricas fornecem uma
visdo abrangente do desempenho do modelo em diferentes aspectos. O treinamento
com validacgao cruzada de 10 pastas garante que o modelo seja robusto. Este esquema
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Figura 25 — Hiperparametros da Regressao Logistica.

]
v LogisticRegression :

LogisticRegression(C=0.3728566270161285, max_iter=230, solver='newton—cg')§

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 26 — Funcao de teste do modelo

L [ rained el L E od
tokenizer = BertTokenizer.from_pretrained('bert-base-uncased"')
model = BertModel.from_pretrained('bert-base-uncased")
model.eval()

L t rained Logistic ssion mod
loaded_model = joblib.load("LogReg_Bert_Question_Answering.joblib")

L PCA mo 1ec
L t ( | m fi
pca = joblib.load('pca_model.joblib')

Defir 1€ inction k
def testing_the_model(question):

F re the q I
question = deep_clean(question)

Convert prepre i qu ion BERT ¢ id
inputs = tokenizer(question, return_tensors='pt', truncation=True, max_length=512, padding='max_length')
with torch.no_grad():
outputs = model(*xinputs)
sentence_embedding = torch.mean(outputs.last_hidden_state, dim=1).squeeze().numpy()

pp t L raining
reduced_sentence_embedding = pca.transform(sentence_embedding.reshape(1, -1))

{ E edict usir he Lc Reg r
predicted_label = loaded_model.predict(reduced_sentence_embedding) [0]

Ad[stripredicted label)]

return predicted_category

Fonte: Elaborado pelo autor

divide o conjunto de dados em 10 partes e realiza o treinamento 10 vezes, utilizando 9
para treinamento e 1 para teste em cada ciclo.

Apébs a etapa de treinamento, os modelos foram armazenados em arquivos,
assegurando que possam ser utilizados posteriormente. Uma funcao especifica foi
estabelecida para avaliar o modelo com novas questdes, garantindo que entradas
subsequentes sejam processadas e classificadas corretamente, conforme ilustrado na
Figura 26. Adicionalmente, recorre-se a funcao de traducao para converter a resposta
obtida para o idioma portugués.

Concluindo, enquanto o uso de embeddings BERT e o classificador Random
Forest proporcionou uma abordagem robusta para a tarefa, também se revelou com-
plexo e exigente em termos de recursos, levantando questées sobre sua viabilidade
em cenarios praticos.



64

5.6 LLM LLAMA 2 AFINADA

Para desenvolver este modelo, iniciou-se pela instalacdo de bibliotecas essenci-
ais, incluindo huggingface_hub, bitsandbytes, datasets e transformers. A seguir, foi feito
o login na plataforma Hugging Face, permitindo o download do modelo escolhido, meta-
llama/Llama-2-7b-hf, que se destaca por seus 7 bilhdes de parametros, otimizados para
conversagao.

A fase de coleta de dados envolveu a reutilizagdo de um dataset previamente
empregado em outros modelos. Reconhecendo a importancia de um formato de dados
otimizado para o ajuste fino, foi realizado uma etapa de transformagéo dos dados. O
resultado foi o conjunto de dados combined_data.jsonl, estruturado no formato JSON
Lines (JSONL).

Dentro do combined_data.jsonl, encontram-se mais de 500 registros, cada um
contendo campos como "instrugao", "contexto”, "resposta”e "categoria". Esses campos
desempenham funcgdes vitais, desde armazenar consultas tipicas dos usuarios até
oferecer respostas e recomendacdes adequadas. Este conjunto de dados tornou-se
uma fonte abrangente de conhecimento, essencial para responder a consultas de

usuarios sobre bancos de dados e servigcos em nuvem.

Com os dados preparados, foi feito o processo de ajuste fino. Durante este
processo, varias configuracdes e hiperparametros foram empregados. A taxa de apren-
dizagem foi fixada em 0.0002 apds testes empiricos, enquanto o tamanho do lote foi
estabelecido em 1. Para otimizagdo da memodria, utilizamos acumulacdo de gradiente
com 4 etapas e, visando estabilizar o treinamento, definimos 2 etapas de aquecimento.
A precisdo mista foi empregada através do fp16, e o progresso do treinamento foi
monitorado e registrado a cada etapa. Por fim, 0 modelo ajustado foi salvo no diretério
outputs.

Durante o treinamento do modelo, é desenvolvido um cédigo que verifica cada
resposta produzida. No entanto, devido a vasta quantidade de dados, a validagdo em
uma GPU T4 é demorada. Portanto, optou-se por validar uma amostra de 500 registros
em vez da totalidade dos dados, conforme comentado no inicio da secdo. Um trecho
deste cbdigo pode ser visto na Figura 27

5.7 LLM LLAMA 2 COM LANGCHAIN

No inicio do desenvolvimento, foi dada prioridade a importacao de bibliotecas e
definicdo de parametros essenciais. A biblioteca transformers da Hugging Face, em
particular, foi fundamental devido a sua capacidade de interface com modelos de lingua-
gem de grande escala, como o Llama. Bibliotecas como accelerate, einops, langchain,
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Figura 27 — Validacdo das métricas

rt nltk
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meteor_scores = []

references = test_data["response"]
for i in range(len(references)):
instruction = test_data["instruction"][i]
generated_answer = get_response(instruction)
reference = references[i]
if isinstance(generated_answer, str):
generated_tokens = nltk.word_tokenize(generated_answer)

reference_tokens = nltk.word_tokenize(reference)

meteor = meteor_score([reference_tokens], generated_tokens)

meteor_scores.append(meteor)
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mean_meteor = statistics.mean(meteor_scores)
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Fonte: Elaborado pelo autor

xformers e bitsandbytes proporcionaram funcionalidades adicionais, otimizando o fluxo

de trabalho.

Inicialmente, é empregado o método BitsAndBytesConfig para configurar a
quantizacao. Esta ferramenta é uma parte do pacote bitsandbytes e permite definir
parametros especificos para a quantizagao, garantindo que os vetores sejam comprimi-
dos de acordo com as necessidades do sistema. A configuragdo adequada é crucial,
pois determina como os vetores originais sao reduzidos e quanta informacgao é retida
no processo. A Tabela 4 contém os parametros utilizados.

Tabela 4 — Hiperparametros com seus valores

Hiperparametro Valor
load_in_4bit True
bnb_4bit_quant_type nf4
bnb_4bit_use_double_quant True
bnb_4bit_compute_dtype bfloat16

Fonte: Elaborado pelo autor.

A autenticacdo na plataforma Hugging Face foi realizada, permitindo o acesso e
carregamento do modelo Llama e suas configuragdes associadas. Para tal, foram utili-
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zados os métodos AutoConfig e AutoTokenizer. O AutoConfig carrega as configuracoes
do modelo, que especificam caracteristicas como o nimero de camadas e tamanho de
embeddings, garantindo que o modelo seja inicializado corretamente. O AutoTokenizer,
por sua vez, fornece um tokenizer adequado ao modelo escolhido, essencial para a
conversao de sequéncias textuais em tokens.

Uma vez configurado o modelo e o tokenizer, foi estabelecido um pipeline de
geracgao de texto. Esse pipeline, oferecido pela Hugging Face, unifica as operacoes de
tokenizagao e inferéncia, otimizando a geracao de respostas. Diversos hiperparame-
tros foram calibrados, assegurando respostas de alta qualidade. Os valores de cada
hiperparametro estdo descritos na Tabela 5.

Tabela 5 — Hiperparametros com seus valores

Hiperparametro Valor

model meta-llama/Llama-2-13b-chat-hf

tokenizer sentence-transformers/all-mpnet-base-
v2

return_full_text True

task text-generation

stopping_criteria stopping_criteria (func&o personalizada)

temperature 0.1

max_new_tokens 512

repetition_penalty 1.1

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para refinar a geragao de texto, foram implementados critérios de parada per-
sonalizados. Estes utilizam tokens especificos para sinalizar ao modelo o momento
adequado para finalizar a resposta, evitando textos excessivamente longos ou trunca-
dos.

No que se refere a obtengao de dados, uma série de URLSs, sobretudo relacio-
nados ao Databricks, foram integrados ao sistema através do WebBaselLoader. Esta
ferramenta carrega e extrai informacdoes dessas fontes web. Posteriormente, os dados
recuperados foram processados pelo RecursiveCharacterTextSplitter, que segmentou
os documentos em unidades menores para facilitar o manuseio.

Os documentos segmentados, ap6s passarem por um processo de vetorizagao
usando embeddings da Hugging Face, foram armazenados no VectorDB. Esse armaze-
namento vetorizado € crucial para uma busca rapida e precisa, permitindo ao sistema
localizar informacdes relevantes em questao de milissegundos. A quantizagao foi em-
pregada nesse contexto para otimizar ainda mais o armazenamento e a recuperagao
de dados, comprimindo os vetores sem perder significativamente a qualidade.
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O agente conversacional, implementado através do LangChain, atua como o
nacleo interativo do sistema. Ele gerencia as interagées dos usuarios, processa as
consultas e formula respostas informadas, utilizando o modelo Llama, as informacdes
do VectorDB e o dataset fornecido.

Um aspecto final foi a incorporacédo de uma funcionalidade de traducéo. Assim,
se um usudrio formula uma consulta em portugués, esta é traduzida para o inglés para
processamento. Apds a geracao da resposta, ocorre a traducao inversa, garantindo
uma comunicagao fluida com o usuario em sua lingua nativa.
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6 RESULTADOS

Nesta secdo, apresentaremos os resultados obtidos dos modelos propostos.
Cada modelo foi avaliado com base em sua precisao, robustez e capacidade de gene-
ralizagdo. Vamos discutir o desempenho de cada modelo e os desafios identificados e
oferecer insights sobre as potenciais melhorias e dire¢des futuras.

6.1 RANDOM FOREST E TF-IDF

Na analise do modelo de classificacdo baseado no algoritmo Random Forest,
um ponto de critica fundamental foi observado, questionando a adequacao do modelo
para implementacées em contextos praticos: a presenca de overfitting. Embora os
resultados iniciais indiguem uma performance notavel, com uma acuracia de 96,34%
para o conjunto de teste e 97,04% para o conjunto de treinamento, conforme Figura 28,
a curva ROC, que se aproxima do valor unitario, aponta para um cenario de sobreajuste
evidente, conforme ilustrado na Figura 29. Adicionalmente, a matriz de confuséo, a
despeito de seu desempenho quase impecavel, revela inconsisténcias ao ser aplicada
em testes praticos, como pode ser visualizado na Figura 30.

O overfitting, onde um modelo se adapta excessivamente aos dados de trei-
namento, € uma preocupacao recorrente em aprendizado de maquina. Na analise

Figura 28 — Desempenho - RF e TF-IDF.
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Figura 29 — Curva ROC - RF e TF-IDF.
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Figura 30 — Matriz de confuséo - RF e TF-IDF.
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Figura 31 — Resultado final - RF e TF-IDF.
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The askes question is : Which database is best for analysis?
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The askes question is : Which database is best for document-oriented data?
The best category of datset is PostgreSQL
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The askes question is : Which database is best for graph data?

The best category of datset is Neo4j
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The askes question is : Which database is best for unstructured data?
The best category of datset is MongoDB

Fonte: Elaborado pelo autor

com o modelo Random Forest, percebemos que, apesar de uma elevada performance
nos dados de treinamento, 0 modelo pode nao ter uma capacidade adequada de
generalizagdo em cenarios praticos, especialmente ao enfrentar dados n&o vistos
anteriormente. Esse comportamento pode ser atribuido a um ajuste muito preciso dos
hiperparametros e a um pré-processamento de texto extremamente detalhado. As
deficiéncias tornam-se evidentes em aplicacdes reais, com previsdes potencialmente
imprecisas, conforme exemplificado na Figura 31. Além disso pelo uso do TF-IDF n&o é
considerado o contexto da frase, caso o usuario questione "nao quero utilizar a Azure",
para o modelo ele considerara a resposta como Azure, por conta da frequéncia em
relagédo a outras palavras.

6.2 ARVORE DE DECISAO E TF-IDF

Na recente analise do modelo baseado em arvore de decisdo, emergem pre-
ocupacoes cruciais sobre sua aplicabilidade pratica, mesmo diante de métricas im-
pressionantes. A estratégia de usar quatro submodelos distintos para categorizacao
pode se revelar problematica. Uma das maiores vulnerabilidades é a dependéncia
de palavras-chave para determinar o modelo a ser aplicado. Se a segregagéo inicial
falhar, o sistema pode recorrer a um submodelo inadequado, resultando em respostas
incorretas.

Este problema é exacerbado pelo desequilibrio observado nos dados. Com uma
distribuicao desigual de categorias entre os submodelos, o risco de previsdes distor-
cidas aumenta. Além disso, a estrutura atual do cédigo assume um cenario estatico,
tanto para os dados quanto para os modelos. No entanto, 0 mundo da tecnologia é
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Figura 32 — Métricas do modelo AWS.
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Fonte: Elaborado pelo autor

dindmico, bancos de dados e servigos estdo em constante evolugéo, tornando impera-
tivo o monitoramento e atualizacdo continua para manter a relevancia e precisao dos
modelos.

Mesmo com métricas louvaveis, como precisao, recall e f1-score, ndo podemos
ignorar o aparente overfitting, evidenciado pelas curvas ROC. Tal comportamento
sugere que o modelo pode n&o estar adequadamente generalizado ou pode estar
operando com um conjunto de dados insuficiente.

Os submodelos da AWS, GCP, Azure e Outros apresentaram resultados que
merecem um exame detalhado. As métricas do submodelo AWS podem ser visualizadas
nas Figuras 32, 33 e 34. O desempenho do submodelo GCP é delineado nas Figuras
35, 36 e 37. As métricas relacionadas ao submodelo Azure estdo detalhadas nas
Figuras 38, 39 e 40. Por fim, as métricas do submodelo Outros sdo apresentadas nas
Figuras 41, 42 e 43.

Em sintese, mesmo com métricas indicando um desempenho notavel, os de-
safios inerentes ao modelo suscitam duvidas sobre sua eficacia em situacoes reais.
Adicionalmente, os testes conduzidos revelaram incongruéncias entre as perguntas
feitas e as respostas esperadas.

6.3 RANDOM FOREST, KNN E REGRESSAO LOGISTICA COM BERT

Os modelos foram avaliados com base em varias métricas, cujos detalhes
especificos estao apresentados na Figura 44. Em nossa anadlise, 0 modelo Random
Forest, kNN, Regresséo Logistica e 0 modelo combinado de KNN e Random Forest
foram submetidos a testes para determinar sua eficacia na categorizacéo de perguntas.



Figura 33 — Curva ROC do modelo AWS.
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Figura 34 — Matriz de confusdo do modelo AWS.
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Figura 35 — Métricas do modelo GCP.

Accuracy for GCP Model: 0.96
Classification Report for GCP Model:
precision recall fl-score support
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Models for GCP category saved successfully.

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 36 — Curva ROC do modelo GCP.
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Figura 37 — Matriz de confusdo do modelo GCP.
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Figura 38 — Métricas do modelo Azure.

Accuracy for Azure Model: 0.93
Classification Report for Azure Model:
precision recall fl-score support
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Models for Azure category saved successfully.
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Figura 39 — Curva ROC do modelo Azure.
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Figura 40 — Matriz de confusao do modelo Azure.
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Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 41 — Métricas do modelo Outros.

Accuracy for 'Other' Model: 0.98

Fonte: Elaborado pelo autor

74



Figura 42 — Curva ROC do modelo Outros.
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Figura 43 — Matriz de confusdo do modelo Outros.
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Figura 44 — Resultado dos modelos.
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Figura 45 — Curva ROC do modelo de Regressao Logistica.

ROC Curve with Logistic Regression

False Positive Rate

Fonte: Elaborado pelo autor

A avaliagéo revelou que todos os modelos exibiram acuracias de treinamento
notavelmente elevadas. No entanto, houve diferencas nas acuracias de teste entre eles.
Em particular, a Regressao Logistica destacou-se por ter um desempenho de teste
superior em comparacao com 0s outros modelos. As Figuras 45 e 46 apresentam a
curva ROC e matriz de confusao da Regressao Logistica respectivamente.

O desempenho superior da Regressao Logistica em comparacdo com outros
modelos, apesar da utilizacao de embeddings BERT e PCA, pode ser devido a estrutura
linearmente separavel dos dados apos a aplicacao do PCA. A Regressao Logistica,
sendo eficiente e menos propensa a overfitting, particularmente com regularizagéao,
provavelmente se adaptou melhor a essa estrutura. No entanto, o alto desempenho no
treinamento e a discrepancia nas acuracias de teste indicam overfitting, mostrando que
o modelo pode estar muito bem ajustado aos dados de treinamento, mas falhando em
generalizar adequadamente para novos dados.

A utilizagcao de embeddings BERT proporcionou uma rica representagao contex-
tual das perguntas, essencial para previsdes precisas. Juntamente com a reducao de
dimensionalidade via PCA e o pré-processamento abrangente, como limpeza de texto
e stemming, as caracteristicas dos dados foram otimizadas. No entanto, certas etapas,
como o uso de stopwords da NLTK, podem ter retirado informacgdes contextuais vitais.

Além disso, é fundamental reconhecer que, embora o BERT seja uma técnica
poderosa, ele pode ndo ser ideal para todos os cenérios, especialmente quando os
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Figura 46 — Matriz de confusdo do modelo de Regresséao Logistica.
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dados s&o especificos ou nichados. A escolha final da técnica de modelagem deve ser
guiada pelas caracteristicas Unicas e pelos requisitos do projeto.

6.4 LLM AFINADA COM LLAMA2

Na analise do modelo afinado utilizando a LLM Llama 2, observamos que o
ROUGE-1 aponta uma sobreposicdo média de unigramas de aproximadamente 25,54%
em comparagado com as respostas de referéncia. Além disso, 0 ROUGE-2, que foca na
sobreposicao de bigramas, indica que o modelo atinge uma média de cerca de 7,26%.
Adicionalmente, ao avaliar a maior subsequéncia comum entre as respostas geradas e
as de referéncia, o ROUGE-L apresenta uma média de 17,95%. Complementando essa
analise, o Meteor, que leva em consideracao preciséo, recall e heuristicas, apresenta
uma meédia de 0,2571, com uma mediana de 0,2411, refletindo uma qualidade de
resposta razoavel. O desvio padrao, registrado em 0,1156, revela consisténcia nas
pontuagdes do modelo em diferentes entradas. Essas métricas, quando interpretadas
no contexto da tarefa especifica, mostram que, embora o modelo apresente uma
performance promissora nas métricas ROUGE e Meteor, € crucial compara-lo com
outros modelos e respostas humanas para obter uma avaliacdo mais completa de sua
qualidade e adequacao.

Além disso, foram encontrados alguns desafios no treinamento durante o pro-
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Figura 47 — Resultado da execugéo do modelo.

Fonte: Elaborado pelo autor

cesso de ajuste fino. O uso de memaria se mostrou um obstaculo significativo, pois o
ajuste fino de modelos de linguagem grande pode consumir muita meméria. Para ge-
renciar a meméria eficientemente, tivemos que implementar acumulacdo de gradiente
e treinamento de precisdo mista. No que se refere a otimizacao, configurar o algoritmo
adequado e os hiperparametros corretos revelou-se desafiante. Foram necessarios
testes iterativos e mais ajustes finos para encontrar as configuracdes ideais. Outro
ponto de atengéo foi o tempo de treinamento. Treinar um grande modelo de linguagem
para milhares de etapas pode ser demorado. Embora tenhamos otimizado o processo
de treinamento tanto quanto possivel, ainda assim foram exigidos recursos computa-
cionais significativos. Por ultimo, o monitoramento do progresso do treinamento e a
avaliacao do desempenho do modelo exigiam atencao continua. Uma execucao do
modelo esta exemplificada na Figura 47.

6.5 LLMLLAMA 2 COM LANGCHAIN

Com base na andlise efetuada do modelo afinado utilizando a LLM Llama 2, os
resultados apontam indicativos pertinentes sobre seu desempenho. Para o ROUGE-1,
a métrica mostra uma coincidéncia média de unigramas de aproximadamente 55,09%
com as respostas de referéncia. De forma complementar, 0 ROUGE-2, que avalia a
coincidéncia de bigramas, demonstra que o modelo alcanca uma média préxima de
46,61%. Em uma avaliacao mais detalhada da maior subsequéncia comum entre as
respostas produzidas e as respostas padrao, o ROUGE-L assinala uma média de
55,09%. Ao incorporar a avaliagdo METEOR, que engloba critérios como precisao,
recall e outras heuristicas, 0 modelo registra uma média de 57,56%. Esse indice reforgca
a competéncia do modelo em gerar respostas que mantém uma similaridade satisfatoria
com as referéncias.

Entretanto, a jornada de desenvolvimento e afinacdo do modelo ndo esteve
isenta de desafios. A gestdo da memdria emergiu como uma barreira notavel, uma vez
que a afinacdo de modelos de linguagem de grande porte tende a ser intensiva em
termos de memoria. Para navegar por essa questao, foi imprescindivel a adogéao de
técnicas como acumulagéo de gradiente e treinamento com precisdo mista. Além disso,
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Figura 48 — Resultado da execucdo do modelo com LangChain.
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Fonte: Elaborado pelo autor

ao testar o modelo Llama 2, equipado com 13 bilhdes de parametros, enfrentamos
desafios relacionados ao tempo de resposta. Mesmo com respostas precisas, 0 agente
frequentemente enfrentava timeouts durante a execucédo. Esta limitagdo pode ser atri-
buida a capacidade insuficiente de memaoria para um processamento agil. Vale ressaltar
que os testes foram conduzidos utilizando uma GPU T4 na plataforma Google Colabo-
ratory, o que pode ter contribuido para as dificuldades observadas. A operacionalizacéo
do modelo esté ilustrada na Figura 48. Mesmo néo tendo um passo de treinamento do
modelo, ele apresenta bons resultados fazendo integragédo com o dataset.

Também foi notavel a facilidade de integracdo das ferramentas VectorDB e
memoria, o histérico das conversas anteriores, gracas ao framework LangChain. A utili-
zacao do VectorDB proporcionou uma recuperacao de informagodes eficiente e precisa,
otimizando a capacidade do agente de fornecer respostas relevantes aos usuarios.
Adicionalmente, a integracdo da memaria permitiu que o sistema mantivesse um regis-
tro das interacdes anteriores, favorecendo a geracao de respostas contextualizadas
e mais alinhadas as consultas dos usuarios. A estrutura modular e bem definida do
LangChain facilitou a implementagcao dessas caracteristicas, potencializando a inte-
roperabilidade com diversas ferramentas e tornando o processo de desenvolvimento
mais agil e intuitivo.

A Tabela 6 apresenta de maneira concisa e estruturada os resultados obtidos.

No decorrer da avaliagdo realizada, observou-se que a implementacao da fungéo
de traducao automatica no processo de consulta ao modelo de linguagem LLama2
resultou em uma diminuicdo da precisao das respostas fornecidas. Trés experimentos
distintos foram conduzidos, nos quais perguntas foram submetidas ao modelo tanto
na sua versao original em inglés quanto traduzidas a partir do portugués para o inglés.
A comparagao dos resultados evidenciou uma redugéo de até 25% na qualidade das
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respostas quando mediada pelas métricas ROUGE e Meteor, apds a aplicacao da
funcao de traducao. Este declinio pode ser atribuido a distribuicao desigual dos dados
de treinamento do LLama2, com uma predominéncia do idioma inglés, correspondendo
a 89,7% do conjunto de dados, em contraste com apenas 0,09% para o portugués,
conforme a tabela 7. A META, empresa responsavel pelo desenvolvimento do LLamaz2,
reconhece que a eficacia do modelo € proporcional a quantidade de dados disponiveis
em uma determinada lingua, indicando assim um desempenho superior para entradas
em inglés. Portanto, infere-se que usuarios com proficiéncia no idioma inglés poderiam
obter respostas de melhor qualidade ao interagir diretamente no idioma em questéo,
evitando as possiveis distor¢gdes inerentes ao processo de tradugao. Ressalta-se que a
funcéo de traducéo utilizada, embora baseada em um pacote Python, ndo estéa isenta
de introduzir ruidos, possivelmente devido a peculiaridades no método de tradugao
adotado ou a limitacdes intrinsecas aos idiomas envolvidos.
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Tabela 6 — Resultado dos modelos

Modelo

Métricas

Resultados

RF com TF-IDF
Arvore de decisdo com TF-
IDF

RF, KNN e Regressao lo-
gistica COM BERT

Llama 2 afinada

Llama 2 com LangChain

Avaliacdo humana, Acura-
cia, F1-Score, Recall e pre-
cisao

Avaliagdo humana, Acura-
cia, F1-Score, Recall e pre-
cisao

Avaliagédo humana, Acura-
cia, F1-Score, Recall e pre-
cisao

Rouge, Meteor e Avaliagao
humana

Rouge, Meteor e Avaliagao
humana

Overfitting observado, pro-
blemas com contexto de
frase.

Dependéncia de palavras-
chave, desequilibrio nos
dados.
Desempenho
overfitting.

elevado,

Desafios com memodria,
tempo de treinamento.
Facilidade de integracéo,
desafios com memodria.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 7 — Porcentagens de distribuicdo de idiomas

Linguagem Porcentagem Linguagem Porcentagem
en 89.70% uk 0.07%
desconhecido 8.38% ko 0.06%
de 0.17% ca 0.04%
fr 0.16% sr 0.04%
sV 0.15% id 0.03%
zh 0.13% cs 0.03%
es 0.13% fi 0.03%
ru 0.13% hu 0.03%
] 0.12% no 0.03%
it 0.11% ro 0.03%
ja 0.10% bg 0.02%
pl 0.09% da 0.02%
pt 0.09% sl 0.01%
vi 0.08% hr 0.01%

Fonte: Adaptado de TOUVRON et al., 2023
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7 CONSIDERACOES FINAIS

As consideracgdes finais deste trabalho abrangem os principais pontos discutidos
ao longo da pesquisa. O objetivo foi abordar o desafio da selecao adequada de
bancos de dados, considerando as necessidades e requisitos de diferentes usuarios e
empresas.

Ao longo deste estudo, foram apresentados diversos modelos e suas respectivas
avaliacoes. O objetivo central foi identificar a abordagem mais eficaz para lidar com
a categorizacao e resposta a perguntas em um contexto especifico. Primeiramente,
modelos tradicionais de aprendizado de maquina, como Random Forest, KNN e Arvore
de Decisao, demonstraram baixo potencial, especialmente quando combinados com
técnicas de processamento de linguagem natural, como TF-IDF, pois ndo consideram
contextos e palavras de parada, isso é essencial para entender o questionamento do
usuario. Além disso, suas limitacdes, em termos de overfitting e sensibilidade a palavras-
chave, indicam que podem n&o ser a melhor escolha para tarefas mais complexas e
dindmicas.

Por outro lado, os modelos que utilizaram embeddings BERT mostraram a forga
dessa técnica moderna de NLP. Apesar de suas métricas robustas, ainda enfrentaram
desafios, como a necessidade de ajuste fino e a gestao de grandes volumes de dados
para auxiliar na resolugéo, fazendo também que o modelo conhega somente o dataset.

Contudo, os modelos mais promissores foram os que empregaram a LLM Llama
2. Estes modelos nao s6 obtiveram métricas superiores, como também demonstraram
uma capacidade impressionante de generalizar e fornecer respostas precisas e con-
textualizadas. O fato de que esses modelos foram afinados especificamente para a
tarefa em questao certamente contribuiu para seu desempenho notavel. No entanto, a
necessidade de recursos computacionais significativos e os desafios associados ao
tempo de processamento indicam que ainda ha espago para otimizagdes.

A facilidade de integracéo proporcionada pelo LangChain é notavel, permitindo a
combinacao eficiente de diferentes ferramentas e técnicas para otimizar o desempenho
do agente. Observa-se que a traducgao exerce influéncia direta sobre o desempenho
dos Modelos de linguagem de larga escala (LLMs), uma vez que tais modelos sao
predominantemente treinados com conjuntos de dados onde o inglés figura como a
lingua principal, representando aproximadamente 90% do volume total de dados.

Em suma, os resultados obtidos fornecem uma visdo abrangente das possibilida-
des e limitagdes das abordagens atuais para a tarefa em questdo. Embora a LLM Llama
2 tenha emergido como a técnica mais promissora, a jornada destacou a importancia
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da experimentacao continua e da combinacao de diferentes abordagens para alcancgar
os melhores resultados. A evolugcédo constante da tecnologia e das técnicas de NLP
sugere que 0 campo permanecera dinamico, com novas oportunidades e desafios
surgindo regularmente.

O estudo conduzido marca um progresso significativo na area de escolha de
bancos de dados, potencializando a eficacia e qualidade das decisdes neste segmento
vital da tecnologia da informacgdo. Para futuras investigacdes, pretende-se delinear
experimentagdes e andlises mais detalhadas que verifiquem a acuracia e robustez do
algoritmo sugerido. Além disso, ha planos de ampliar o conjunto de dados, integrando
mais op¢des de bancos, e de sondar novas estratégias e melhorias que possam
refinamento ao procedimento de escolha de bancos de dados.
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