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RESUMO: Este trabalho apresenta um sistema computacional destinado a auxiliar o usuério na tarefa
de definir as pecas necessarias para a obtencdo de um bom computador. Para o desenvolvimento do
sistema, foram estudadas diversas areas da computacédo, dentre elas a &rea de Inteligéncia Artificial, com
énfase na subarea de Processamento da Linguagem Natural. O objetivo deste trabalho foi o
desenvolvimento de um chatbot para usuarios que nao tenham conhecimentos suficientes sobre as pecas
gue compbem um computador, de modo que, através de uma conversa em linguagem natural, o sistema
Ihes ofereca apoio na tarefa de escolher uma configuracéo de hardware adequada as suas necessidades.

PALAVRAS-CHAVE: Processamento da Linguagem Natural; Inteligéncia Artificial; Computador;
Chat.

AN INTELLIGENT CHATBOT SYSTEM FOR CONFIGURING COMPUTER
COMPONENTS

ABSTRACT: This works presents a computer system designed to help the user define the parts needed
to make a good computer. In order to develop the system, several areas of computing were studied,
including Artificial Intelligence, with an emphasis on Natural Language Processing. The aim of this
work was to develop a chatbot for users who do not have sufficient knowledge about the parts that
compose a computer, so that through a conversation in natural language, the system can offer them
support in the task of choosing a hardware configuration that suits their needs.
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INTRODUCAO

Para adquirir um PC (Personal Computer), desktop, por exemplo, surgem varias necessidades e
custos, que vao desde a aquisicao de teclado e mouse até a placa mae e placa de video. Além disso, para
a montagem de uma maquina que funcione, ha a necessidade de se entender a diferenca de desempenho
e compatibilidade desses componentes. Alguns sistemas, embora possam fornecer informag6es sobre a
compatibilidade e desempenho, ndo possuem um assistente virtual ou chatbot para auxiliar os usuérios,
e quando possuem, geralmente ndo utilizam 1A (Inteligéncia Artificial), apenas respostas pré-
programadas.
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Segundo o estudo de Caldarini (2022), os chatbots eficientes ajudam os usuérios a concluir
tarefas com menos interacBes e respostas mais rapidas e precisas, melhorando a usabilidade e a
satisfacdo geral do usudrio. Isso pode ser de muita ajuda para tarefas que exigem velocidade na
concluséo.

“O Processamento de Linguagem Natural (PLN) é uma area que utiliza métodos computacionais
para o estudo de linguagem natural (falada ou escrita)” (Pereira et.al, 2020; Caseli e Nunes, 2024).
Portanto, sistemas ou modelos que utilizam PLN tém potencial para serem amigaveis e interativos, em
razdo do uso da linguagem natural (LN) que permite ao usuario uma comunicacdo em sua propria
linguagem. Por outro lado, a falta de uma linguagem natural, que provenha do PLN, pode fazer com que
0s usuarios desistam de utilizar um sistema, devido ao receio de encontrarem dificuldades na
comunicacdo ou insatisfacdo nas interacfes com o assistente virtual.

Com base nessa necessidade, foi identificado o potencial de uma ferramenta que aplica PLN e
utiliza uma linguagem natural. Dessa forma, um chatbot pode ser mais eficiente e amigavel, melhorando
a experiéncia e usabilidade dos usuérios para a configuracdo do hardware, principalmente aqueles com
pouco entendimento de computadores.

MATERIAL E METODOS

Em resumo, o desenvolvimento do chatbot (modelo) envolveu o levantamento de requisitos, a
definicdo do fluxo de processamento, a codificacdo em Python (2024), linguagem disponivel no Kaggle
(2024), que € o0 ambiente de desenvolvimento do modelo, e utilizando a biblioteca Transformers (2024).
A abordagem utilizada neste trabalho para desenvolver o chatbot é conhecida como fine tuning (ajuste
fino).

“Um modelo fine-tuned é construido a partir de um treinamento adicional em cima de um
modelo base, para executar uma tarefa especifica ou absorver conhecimento sobre um dominio. Os casos
de uso geralmente envolvem datasets de classificacdo de texto, perguntas e respostas e traducdo”
(Zanini, 2024).

“A ideia central do processo de fine tuning é aproveitar o conhecimento presente nos modelos
base e suas capacidades de generalizagd0” (Zanini, 2024). Vale ressaltar que treinar um modelo do zero
requer um alto gasto com recursos de hardware, principalmente quando se trata de médios e grandes
modelos, e o tempo de treinamento é muito maior. Dependendo do tamanho do modelo que se quer
alcangar e do tamanho do dataset, 0 tempo de treinamento pode levar horas ou até dias.

Para este projeto, foi criado um pequeno dataset de 300 linhas, utilizando perguntas e respostas
relacionadas principalmente a hardware de computadores. Mas também contendo informacdes
aleatOrias sobre outros assuntos, para evitar que o0 modelo perca o conhecimento adquirido anteriormente
do modelo base.

Conforme ilustra o diagrama na Figura 1, para formar o chatbot (novo modelo), foi utilizado
como modelo base o pierreguillou/gpt2-small-portuguese (Guillou, 2020), treinado com um dataset
menor que contém dados especificos sobre hardware. Esse modelo base foi anteriormente treinado com
dados em portugués, e é voltado para geracao de texto.

Grande dataset
1.28 GB de dados do
Wikipédia em
portugués

Novo
modelo
(fine-
tunned)

Pré-treinado em

Dataset menor
Dados especfficos
sobre hardware do

computador

Modelo base
pierreguillou/gpt2-
small-portuguese

Treinado em=——

FIGURA 1. Diagrama geral do fine tuning do modelo.
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De inicio, 0 modelo base fornece a configuracdo da arquitetura e pesos pré-treinados, como
também a configuracdo e o vocabulario do tokenizer. Esses dados sdo armazenados nos novos objetos
model e tokenizer para serem usados ao longo do processo. Em seguida, vem a etapa do pré-
processamento de texto, onde o tokenizer faz a “Tokenizagdo” do texto, provido do dataset,
transformando o texto em tokens e cada token tendo seu proprio ID (Identidade). Depois deste processo,
os tokens voltam a forma de texto.

Uma vez finalizado o pré-processamento, o texto é dividido em dados de treino e de validacéo.
Séo definidos os parametros de treinamento, tais como nimero de épocas de treino, que representa a
guantidade de vezes que os dados sdo treinados, em seguida a taxa de aprendizagem, que representa a
capacidade de aprendizagem do modelo. O parametro reducdo de peso representa um valor utilizado
para manter o equilibrio no treinamento do modelo e o batch_size representa o tamanho dos
subconjuntos de treino e de validagéo.

Apbs a definicdo dos parametros de treino, € iniciado o treinamento com dados divididos em
dados de treino e validagdo. Durante o treinamento, s&o exibidos os registros como: acuracia (Accuracy),
que representa a precisdo do modelo para cada época; perda de validacdo (Validation loss), que
representa o erro calculado da quantidade de dados que o modelo consegue generalizar; e perda de
treinamento (Training loss), que representa o erro calculado na adequacdo do modelo ao conjunto de
dados para cada época de treino.

Feito isso, o treinamento é salvo e utilizado para a etapa de geracéo de resposta do chatbot, onde
a funcdo Geragdo de resposta é usada para gerar sequéncias de tokens baseadas no prompt recebido, ou
seja, na entrada do usudrio. Por fim, a fungdo principal inicia o chatbot, que pode ser encerrado quando
o usuario digitar “sair”. A Figura 2 contém as etapas do fluxo de processamento.

Pré-pr Treinam
Novo tokenizador e ¢-processantat Hiperparametros de s
texto Dados de treino e de
modelo - treino :
Tokenizagao validacao

Geragdo de resposta
generate_response

Modelo Base
Configuragdo e
tokenizador (pré-teinado)

Dataset menor
dados especificos
Fungdo principal

Inicia o chatbot

FIGURA 2. Diagrama contendo as principais etapas do fluxo de processamento do fine tuning.

RESULTADOS E DISCUSSAO

No processo de treinamento, os dados do dataset sdo divididos para aprendizagem do modelo.
Os dados de treino séo utilizados para aprendizagem do modelo e os dados de validacdo/teste séo
utilizados para avaliar a performance do modelo nos intervalos ap6s cada época.

Para o treinamento eficiente de um modelo, é necessario realizar testes de desempenho, pois ndo
é possivel avaliar somente com o registro obtido no treinamento, neste caso a acuracia, perda de
treinamento e de validag&do. Mesmo com um valor de acuracia considerado bom, por exemplo: 0.882487,
é possivel que o desempenho nédo seja melhor do que de um treinamento que resulta em um valor de
acuracia menor, e 0 mesmo vale para perda de treinamento e de validacéo.

Dessa forma, para cada treinamento realizado, foi necessaria a realizacdo de testes de
desempenho com o chatbot, simulando uma conversa entre usuario e assistente virtual. Portanto, para
estes testes em especifico, era esperado uma conversa em turnos, ao invés do assistente virtual gerar a
solucdo de uma s6 vez. Especificamente falando, era necessario que o assistente virtual pudesse entender
a entrada do usuario, sabendo que muitas vezes os usuérios costumam escrever de maneira informal, ou
sem acentuagdo, como no dia a dia. Além disso, as respostas do assistente virtual para cada entrada do
usuario deviam ser coerentes e naturais.

Também vale ressaltar a importancia de usar o parametro seed, que foi definido com o valor 3
no inicio do cédigo, para que os resultados obtidos no treinamento pudessem ser reproduzidos depois.
A utilizacdo do valor 3 se da por ele ter tido o melhor desempenho em relagdo aos outros valores
testados. A seguir, sdo apresentados os valores dos parametros utilizados no treinamento com o melhor
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resultado obtido: taxa de aprendizagem: 0.0003, subconjunto de treino: 8, subconjunto de validagéo: 8,
namero de épocas de treino: 15, reducdo de peso: 0.04.

O treinamento teve uma boa acuracia, considerando que guanto mais préximo de 1 o valor,
maior a precisdo do modelo no treinamento. Embora, por padréo, a acuracia deveria aumentar a cada
época de treino, ao invés de se manter a mesma como neste caso. A Figura 3 apresenta as saidas com as
métricas de treinamento.

Epoch Training Loss Validation Loss Accuracy

1 0.422300 0379358 0.869582
2 0.295900 0.385671 0.869456
3 0.224400 0410366 0.869456
4 0.152400 0436447 0.869456
5 0.101600 0457140 0.869456
6 0.067300 0479796  0.869456
7 0.048400 0488559 0.869456
8 0.039000 0495329 0.869456
9 0.031900 0.500741  0.869456
10 0.026200 0.509239 0.869456
" 0.023100 0.512909 0.869456
12 0.022100 0.516299 0.869456
13 0.020400 0.517887 0.869456
14 0.018200 0.519899 0.869456
15 0.077600 0.520758 0.869456

FIGURA 3. Saidas das métricas de treinamento — resultado final.

As Figuras 4, 5, 6 e 7 apresentam interagdes entre 0 usuario e o assistente virtual (Bot). Na
Figura 4, é ilustrado o resultado do primeiro teste de desempenho do modelo pés-treinamento, no qual
o chatbot conseguiu fornecer uma configuracao de PC para jogos grandes ao usuario. Para tal resultado,
0 modelo precisou entender o contexto de “jogar” e entender a diferenga entre os tipos de jogos.

Vocé: Quero montar um PC, por onde eu devo comegar?

Bot: -> Primeiro vocé precisa definir se é para jogar, trabalhar com edicio de
video, imagens, ou sé para usar a internet.

Vocé: € para jogar

Bot: ->S3o0 jogos grandes ou jogos mencres e mais leves?
Vocé: jogos grandes
Bot: ->Ent3c vocé vai precisar de uma placa de video intermediaria, de 2@ GB d

e meméria RAM, de um SSD de 588 GB de armazenamento ou mais, um processador int
ermedidrio e uma placa-mde intermedidria para suportar esses componentes, e é ¢
laro, uma fonte de alimentacdo adequada.

FIGURA 4. Teste de desempenho do chatbot simulando um usuério que procura um PC para jogos
grandes.

Na Figura 5, o assistente virtual (Bot) gerou ao usuario uma configuracéo de PC simples para
usar internet. Nesse caso, 0 modelo precisou entender o contexto de “usar internet” como ponto principal
para alcancar o resultado.

Vocé: Quero montar um PC, por onde eu devo comecar?

Bot: -> Primeiro vocé precisa definir se é para jogar, trabalhar com edigao de

video, imagens, ou sO para usar a internet.

Vocé: €& para usar internet

Bot: -»>Se for sd para internet, entdo vocé ndo precisa de placa de video dedic

ada, 8 GB de memdria RAM é suficiente, vocé vai precisar também de um processad

or com placa de video integrada e placa m3e basicos, e uma fonte de alimentacao

de baixa poténcia ja é suficiente.
FIGURA 5. Teste de desempenho do chatbot simulando um usuario que procura um PC para usar a
internet.
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Na Figura 6, 0 modelo também mostrou um bom desempenho, pois o assistente virtual (Bot)
forneceu ao usuario uma configuracdo de PC adequada para trabalho com edicdo de video. Da mesma
forma, ao compreender “trabalho com edi¢do de video” 0 modelo pode chegar ao resultado obtido.

Vocé: Quero montar um PC, por onde eu devo comegar?

Bot: -»> Primeiro vocé precisa definir se & para jogar, trabalhar com edicdo de
video, imagens, ou sO para usar a internet.

Vocé: € para trabalhar com edicdo de video

Bot: ->Bom, para trabalhar com edi¢do de video, vocé pode utilizar componentes
de nivel intermediario ou robustos, por exemplo: uma placa de video de alto des
empenho da gerac¢do atual, 32 GB de memdéria RAM ou mais, processador da atual ge
ra¢do que suporta trabalhar em alta performance por um longo periodo, uma placa
ma3e robusta que suporta esses recursos, 1 TB de armazenamento e uma fonte de al
imentacdo de alta poténcia e qualidade.

FIGURA 6. Teste de desempenho do chatbot simulando um usuério que procura um PC para trabalho
com edicéo de video.

A Figura 7 também apresenta o bom resultado pelo desempenho do assistente virtual (Bot), ao
fornecer uma configuragdo PC para jogos leves adequada ao usuario. Portanto, conseguir diferenciar os
tipos de usos para o PC e os tipos de jogos apresentados levou o modelo a este resultado.

Vocé: Quero montar um PC, por onde eu devo comegar?

Bot: -> Primeiro vocé precisa definir se é para jogar, trabalhar com edicao de
video, imagens, ou sO para usar a internet.

Vocé: € para jogar

Bot: =->S3o0 jogos grandes ou jogos menores e mais leves?
Vocé: Jjogos leves
Bot: ->Neste caso, vocé pode optar por componentes de entrada como uma placa d

e video mais bésica, 16 GB de memdria RAM, um processador e placa m3e basicos p
ara jogos, um SSD de 258 GB de armazenamento, e uma fonte equivalente.

FIGURA 7. Teste de desempenho do chatbot simulando um usuério que procura um PC para jogos
leves.

Os resultados indicam que quanto menor o dataset utilizado para o treino, mais dificil sera
avaliar o desempenho do modelo com base somente nas métricas de treinamento, como accuracy e
validation loss principalmente, pois, nessas condigdes, essas métricas podem ter um comportamento
fora do padréo esperado. Também indicam que o dataset é uma das partes mais importantes, pois quanto
melhor a qualidade do dataset, ou seja, do conjunto de dados que serdo treinados, melhor sera o
desempenho do modelo. Um dataset maior também significa que o modelo terd mais dados para
aprender, aumentando a aprendizagem, a capacidade de entender os contextos e de generalizar. Além
disso, com o resultado apresentado, foi possivel observar que o chatbot conseguiu entender a linguagem
do usuario, mesmo que essa fosse levemente informal, e também gerou respostas intuitivas e coerentes,
promovendo uma conversa atrativa e amigavel com o usuério.

CONCLUSOES

Apb6s uma analise criteriosa, pode-se concluir que o presente projeto atingiu o objetivo de
fornecer um chatbot capaz de auxiliar o usuério na escolha dos componentes do computador, interagir
em uma linguagem natural e, a0 mesmo tempo, mantendo 0s termos técnicos necessarios para se referir
ao hardware. Conclui-se, também, que o fine tuning é uma abordagem ou método muito interessante,
pois reduz o esfor¢o computacional, minimiza o tempo de treinamento e 0s recursos necessarios a
construgdo do chatbot, além de entregar resultados satisfatorios ou razoaveis.
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