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RESUMO

Modelos de linguagem de grande porte (LLMs) tém se consolidado como ferramentas poderosas
para tarefas de geracao e recuperagcdo de informacdes em linguagem natural. No entanto, a
maioria dessas abordagens ainda carece de mecanismos robustos de personalizagdo, o que limita
sua aplicabilidade em contextos onde o perfil do usudrio influencia diretamente a utilidade da
resposta. Este trabalho propde o PersonaReAct, uma especializacao do paradigma ReAct que
incorpora uma etapa final de adaptacdo baseada no perfil funcional do usudrio. A proposta
mantém o ciclo original de raciocinio e a¢do, introduzindo uma fun¢ado de personalizacdo (7ailor)
responsdvel por ajustar a resposta final conforme as caracteristicas e necessidades do usudrio. O
modelo foi avaliado por meio de dois estudos de caso em dominios distintos: o esportivo, com
dados reais dos jogadores do Fortaleza E.C., e o médico, com dados de internagdo de pacientes
com COVID-19. Em ambos os contextos, foram consideradas perguntas associadas a diferentes
perfis e as respostas foram analisadas com base em critérios de linguagem, interpretacdo e
coeréncia. Foram testados diversos modelos de linguagem com e sem raciocinio, como o GPT-5
mini € 0 GPT-4.1 mini. Os resultados confirmam que a abordagem proposta gera respostas mais
adequadas, claras e contextualizadas quando comparada ao ReAct tradicional e com prompt
enriquecido. Concluiu-se ainda que o PersonaReAct apresenta melhor desempenho em modelos
sem raciocinio e também em modelos menores com raciocinio, como o GPT-5 nano. Além
disso, observou-se que a separacdo modular da personalizacdo contribui para maior controle e
interpretabilidade do sistema. O trabalho também discute limitagcdes e propde caminhos futuros,
como a transformacdo da etapa de personalizagdo em um ciclo iterativo refindvel e a aplicagcdo

prética em sistemas conversacionais.

Palavras-chave: Grandes Modelos de Linguagem; Personalizacdo de Sistemas; Agentes Inteli-

gentes; Engenharia de Prompts.



ABSTRACT

Large Language Models (LLMs) have established themselves as powerful tools for natural
language generation and information retrieval tasks. However, most of these approaches still lack
robust personalization mechanisms, which limits their applicability in contexts where the user’s
profile directly influences the usefulness of the response. This work proposes PersonaReAct, a
specialization of the ReAct paradigm that incorporates a final adaptation step based on the user’s
functional profile. The proposal preserves the original reasoning and action cycle, introducing
a personalization function (Tailor) responsible for adjusting the final response according to
the user’s characteristics and needs. The model was evaluated through two case studies in
distinct domains: the sports domain, using real data from Fortaleza E.C. players, and the
medical domain, using hospitalization data from COVID-19 patients. In both contexts, questions
associated with different user profiles were considered, and the answers were analyzed based
on language, interpretation, and coherence criteria. Several language models with and without
explicit reasoning were tested, such as GPT-5 mini and GPT-4.1 mini. The results confirm that
the proposed approach generates more appropriate, clear, and contextualized answers when
compared to traditional ReAct and ReAct with enriched prompts. It was further concluded that
PersonaReAct performs better on models without reasoning and on smaller reasoning-capable
models, such as GPT-5 nano. In addition, the modular separation of the personalization step was
shown to contribute to greater control and interpretability of the system. The study also discusses
limitations and proposes future directions, such as transforming the personalization step into a

refinable iterative cycle and exploring practical applications in conversational systems.

Keywords: Large Language Models; System Personalization; Intelligent Agents; Prompt

Engineering.
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Learning with Human Feedback

Rede Neural Recorrente, do inglés Recurrent Neural Network

Linguagem de Consulta Estruturada, do inglés Structured Query Language

Unidade de Processamento Tensorial, do inglés Tensor Processing Unit
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LISTA DE SIMBOLOS

Acdo externa executada por um agente no instante ¢

Espaco de acdes externas que produzem efeitos no ambiente

Acdo geral executada no instante 7, podendo ser externa ou interna

Espaco total de acdes, unindo acdes externas (A) e internas (L)

Contexto acumulado por um agente no instante ¢

Espaco de todos os contextos possiveis

Trago de raciocinio (acdo interna) emitido por um agente no instante ¢
Espaco de linguagem contendo tragos de raciocinio emitidos por um agente
Espaco das mensagens finais personalizadas

Observacao recebida por um agente no instante de tempo ¢

Espaco de observagdes possiveis que um agente pode receber do ambiente

Conjunto (ou sequéncia) de observagdes acumuladas ao longo do ciclo de

execucao

Perfil do usudrio em interacdo com um agente
Espaco dos perfis de usudrios

Instante de tempo

Politica de decisdo de um agente

Funcao de personalizacdo (7ailor) que adapta a resposta conforme o perfil
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1 INTRODUCAO

A Inteligéncia Artificial (IA), especialmente por meio dos avangos em Processamento
de Linguagem Natural (NLP), tem promovido transformacoes significativas em diversos setores
da sociedade, ciéncia e tecnologia (Zhao et al., 2025; Matarazzo; Torlone, 2025). LLMs, como o
modelo GPT-5 da OpenAl e outros similares, sdo capazes de processar e gerar textos coerentes
contextualmente relevantes a partir de grandes volumes de dados textuais (Ziems et al., 2024;
Raza et al., 2025; Minaee et al., 2025). Esses modelos ja se consolidam como ferramentas
centrais em aplicacdes praticas como assistentes virtuais, sistemas de recomendagio, atendimento
automatizado, analise de dados e ambientes educacionais (Shao et al., 2024).

Uma limitagdo recorrente desses modelos diz respeito a sua baixa sensibilidade
ao perfil, contexto ou papel funcional do interlocutor (Wozniak et al., 2024; Zhang et al.,
2025). Ainda que oferecam respostas coerentes com a pergunta formulada, tendem a produzir
conteudos genéricos, muitas vezes descolados das necessidades especificas de quem realiza
a consulta. Por exemplo, ao perguntar “Qual foi o desempenho do jogador Rafael no iiltimo
Jjogo?”, um torcedor pode esperar destaques emocionantes e estatisticas sobre gols ou dribles,
enquanto um fisioterapeuta busca informac¢des mais técnicas, como carga de esforco, tempo
de recuperagdo ou nimero de sprints. Ao invés disso, modelos sem personalizacdo fornecem
respostas em um tom padrdo, como “O jogador Rafael teve um desempenho acima da média.”.
Essa auséncia de personalizacdo fragiliza o impacto da informacao, especialmente em dominios
especializados que exigem respostas ajustadas a diferentes objetivos, niveis de conhecimento ou
funcdes institucionais.

A personalizacido das respostas geradas por LLMs emerge, portanto, como uma
demanda estratégica (Mok et al., 2025). Nao se trata apenas de tornar a comunica¢ao mais
natural, mas de garantir que a informacao transmitida seja verdadeiramente util para quem a
recebe. Sistemas interativos centrados no usudrio precisam reconhecer que diferentes perfis
(como técnicos, analistas, educadores, pacientes ou gestores) acessam os mesmos dados com
intengdes distintas. A mesma pergunta pode representar diferentes objetivos, exigindo variagdes
no conteddo, na profundidade e na linguagem da resposta.

Embora existam avangos em técnicas de personalizacdo baseadas em histérico
de uso, preferéncias anteriores ou padrdes estatisticos, esses métodos nem sempre capturam
adequadamente o papel desempenhado pelo usudrio no momento da interacao (Wozniak et al.,

2024). A auséncia de uma estrutura capaz de ajustar sistematicamente a resposta com base no
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perfil funcional limita a aplicabilidade dos modelos em contextos profissionais, educacionais
e institucionais. Além disso, a eficidcia de diferentes estratégias de personaliza¢do (como o
enriquecimento direto do prompt ou a adoc¢io de médulos especificos) pode variar de acordo com
a arquitetura e as capacidades do LLM, especialmente em modelos com mecanismos avangados
de raciocinio.

Diante desse cendrio, esta tese propde o PersonaReAct, um padrdo de interacao
que estende o paradigma ReAct (Yao et al., 2023) ao incorporar personalizacdo explicita com
base em perfis funcionais de usudrio. O ReAct é uma abordagem para agentes baseados em
modelos de linguagem que combina, de forma intercalada, etapas de raciocinio (reasoning)
e de execucdo de acOes (acting), permitindo que o agente justifique suas decisdes e consulte
ferramentas externas antes de formular a resposta final. O modelo aqui proposto mantém esses
principios, mas os amplia ao considerar o contexto funcional do interlocutor como varidvel
determinante na formatagdo do contetdo gerado. Dessa forma, uma mesma pergunta pode dar
origem a respostas distintas, adaptadas as necessidades, linguagem e prioridades de diferentes
perfis de usudrios.

A proposta foi validada por meio de dois estudos de caso: um no dominio esportivo,
com foco no futebol profissional, e outro no dominio médico, com foco em casos de COVID-
19. Utilizando dados reais de desempenho de atletas e contextos de jogo e dados clinicos e
laboratoriais de pacientes, os experimentos demonstram como o PersonaReAct pode produzir
respostas mais alinhadas as expectativas de técnicos, fisioterapeutas, médicos ou pacientes. Essas
aplicacdes praticas permitem avaliar ndo apenas a eficdcia técnica do modelo, mas também sua
relevancia comunicacional e eficédcia relativa frente a abordagens mais simples de personalizacgdo.
Os resultados indicam que o PersonaReAct apresenta ganhos mais evidentes em modelos sem
capacidades avangadas de raciocinio, enquanto, em modelos com esse recurso, seu desempenho

se assemelha ao obtido com estratégias de enriquecimento direto do prompt.

1.1 Justificativa

O uso de IA e, em especial, de LLMs, tem crescido rapidamente em dreas como
saude, educacdo, esportes e gestdo publica. Com isso, surge uma necessidade que vai além de
obter respostas corretas: € preciso que essas respostas sejam tteis para quem pergunta, levando
em conta o seu papel e o contexto da interacdo. Essa personalizacdo orientada pelo perfil do

usudrio ainda € pouco explorada e, muitas vezes, negligenciada nas solugdes atuais (Wozniak et
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al., 2024; Zhang et al., 2025).

A maioria das abordagens existentes de personalizagao foca em histéricos de uso ou
preferéncias passadas. Embora tteis, essas estratégias ndo captam bem a situagcdo do momento
nem a fun¢do especifica de quem interage com o sistema. Em cendrios especializados, como
um diagnostico médico, uma andlise de desempenho esportivo ou uma recomendacio técnica,
essa limitacdo pode fazer a diferenca entre uma resposta realmente relevante e uma informacgao
genérica, sem aplicabilidade prética.

O PersonaReAct foi pensado para preencher essa lacuna. Ele insere o perfil funcional
do usudrio diretamente no fluxo de geracao de respostas, aproveitando a estrutura do paradigma
ReAct, mas ampliando sua capacidade de adaptacdo. Isso significa que a mesma pergunta pode
resultar em respostas diferentes, mais adequadas ao que cada perfil realmente precisa.

Embora esta tese valide a proposta em dois estudos de caso (um no futebol profissio-
nal e outro no contexto médico da COVID-19) o modelo pode ser aplicado a qualquer dominio
onde o perfil de quem pergunta influencia o que deve ser respondido. Essa versatilidade amplia
seu potencial de uso prético e, ao mesmo tempo, oferece a comunidade cientifica uma nova
perspectiva para pensar e comparar diferentes formas de personalizacao.

Assim, o trabalho se justifica tanto pela utilidade concreta da solugdo, que pode
melhorar a comunicacdo em diversos setores, quanto pela contribui¢do académica, que ajuda a
entender melhor até onde modelos de linguagem podem ir quando o foco é adaptar a resposta ao

usuario final.

1.2 Objetivos

Objetivo Geral

Propor um novo paradigma baseado no paradigma ReAct, denominado PersonaRe-
Act, que incorpora mecanismos explicitos de personaliza¢do em fluxos de raciocinio e acao,

permitindo a adaptacdo dinamica das respostas ao perfil do usudrio.

Objetivos Especificos

1. Definir a arquitetura geral do PersonaReAct como uma especializacdo do modelo ReAct,
descrevendo seus médulos de raciocinio, execugao e personaliza¢do, bem como o fluxo

iterativo entre eles.
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2. Projetar e implementar, dentro dessa arquitetura, o médulo de personalizagdo textual (7ai-
lor), responsavel por transformar observagdes brutas em respostas ajustadas ao contetdo,
estilo e nivel de detalhamento esperados por diferentes perfis de usuario (como técnico,
fisioterapeuta e torcedor).

3. Avaliar a eficicia do PersonaReAct em dois estudos de caso: um aplicado ao dominio
esportivo (utilizando dados reais de jogadores e partidas de futebol) e outro aplicado ao
dominio médico (utilizando dados clinicos e laboratorias de pacientes).

4. Comparar o desempenho do PersonaReAct com o ReAct original, avaliando os efeitos
da personalizacao modular na consisténcia, alinhamento e personaliza¢do das respostas
geradas.

5. Investigar o impacto do uso de diferentes modelos de linguagem no desempenho do Perso-
naReAct e do ReAct original, analisando como varia¢des na arquitetura e nas capacidades

de raciocinio influenciam a efetividade da personalizagao.

1.3 Questoes de Pesquisa

A pesquisa proposta busca responder as seguintes questoes:

1. Como a inclusdao de um estdgio de personalizacdo (7ailor) em um agente baseado no

paradigma ReAct afeta a consisténcia, alinhamento e personalizacdo das respostas para
diferentes perfis de usudrios?
Esta questdo investiga se a adigdo de uma etapa dedicada a personalizagdo, capaz de
adaptar o contetido gerado ao perfil do usudrio, contribui efetivamente para tornar as
respostas mais personalizadas de forma consistente ao longo do texto e alinhadas as
necessidades comunicacionais dos diferentes tipos de usudrios.

2. A personalizacdo com base no papel do usudrio modifica significativamente o conteido, o
estilo e o nivel de detalhamento das respostas, mesmo para perguntas idénticas?
Busca-se verificar se o mesmo prompt inicial pode resultar em respostas distintas a
depender do perfil especificado, evidenciando que o sistema é sensivel ndo apenas a
pergunta, mas também ao papel do usudrio na adaptagdo da resposta.

3. O PersonaReAct oferece ganhos significativos em relacdo ao uso direto do ReAct usando
um prompt personalizado que incorpore as informacdes de perfil? Ou seja, seria possivel
obter resultados semelhantes sem a separacdo explicita do componente de personalizacdo?

Avalia-se se o uso de uma arquitetura modular, que separa a personalizacdo em uma etapa
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especifica, resulta em respostas superiores as obtidas por abordagens que incorporam
informacades de perfil diretamente nos prompts do ReAct tradicional.

4. O desempenho relativo do PersonaReAct em comparagdo a outras estratégias de personali-
zagdo varia de acordo com o tipo de modelo de linguagem utilizado, especialmente entre
modelos com e sem capacidades avangadas de raciocinio?

Busca-se investigar se a arquitetura modular do PersonaReAct apresenta ganhos con-
sistentes em diferentes tipos de modelos, ou se sua vantagem é mais pronunciada em
modelos sem recursos robustos de raciocinio, enquanto modelos com raciocinio integrado
se beneficiam de forma semelhante com abordagens mais simples, como o enriquecimento

direto do prompt.

1.4 Hipoéteses

1. A personalizag¢do das respostas com base no perfil do usudrio aumenta a consisténcia,
alinhamento e personalizacdo das respostas, tornando-as mais adequadas para diferentes
tipos de usudrios finais.

Parte-se da hipotese de que perfis distintos possuem expectativas comunicacionais dife-
rentes e que adaptar a linguagem e o contetido da resposta a essas expectativas torna a
interagdo mais eficiente e compreensivel.

2. A personalizacdo baseada em perfis gera modificacdes substanciais no conteido, na
linguagem e no foco das respostas, mesmo quando a pergunta de entrada € idéntica.
Espera-se que o perfil do usudrio atue como um pardmetro determinante na construcdo
da resposta final, levando a transformagoes estruturais e semdnticas que diferenciem
respostas originadas da mesma consulta.

3. A separagdo explicita do componente de personalizacdo no PersonaReAct pode influenciar
a qualidade e a organizagdo das respostas em relac@o a abordagens que utilizam apenas o
ReAct com um prompt enriquecido.

Espera-se que a modularizacdo permita maior controle sobre a etapa de personalizagdo e
possibilite ajustes direcionados sem interferir no processo de raciocinio e acdo, ainda que
a magnitude desse impacto possa variar conforme o modelo utilizado.

4. O tipo de modelo de linguagem utilizado (com ou sem capacidades avancadas de raciocinio)

influencia o desempenho relativo das diferentes abordagens de personalizacdo avaliadas.

Parte-se da hipotese de que a arquitetura e as capacidades internas do modelo afetam a
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forma como instrugées de personalizacdo sdo processadas e integradas ao contetido final

gerado.

O Quadro 1 apresenta um mapeamento entre os objetivos especificos da pesquisa, as

questdes de pesquisa investigadas e as hipdteses formuladas. Essa estrutura permite visualizar

claramente como cada etapa do trabalho estd relacionada a aspectos investigativos e testaveis,

garantindo coeréncia entre o desenvolvimento do sistema, sua avaliac@o e os critérios cientificos

adotados.

Quadro 1 — Rastreabilidade entre Objetivos, Questdes de Pesquisa e Hipdteses

Objetivo Especifico

Questoes de Pesquisa Associadas

Hipoteses Relacionadas

OE1 — Definir a arquitetura geral
do PersonaReAct como uma espe-
cializacdo do modelo ReAct

QP3 — O PersonaReAct oferece ga-
nhos em relacdio ao ReAct com
prompt personalizado?

H3 — A separagdo da personaliza-
¢do pode influenciar a qualidade e
organizacao das respostas em rela-
¢do ao ReAct com prompt enrique-
cido

OE2 - Projetar e implementar o moé-
dulo de personalizacdo textual (7ai-
lor)

QP1 — A personalizacdo melhora
qualidade e utilidade?
QP2 — A resposta muda conforme

H1 — Personaliza¢cdo aumenta utili-
dade e clareza
H2 — Perfis diferentes geram respos-

PersonaReAct com o ReAct origi-
nal

o perfil? tas diferentes
OE3 — Avaliar a eficicia do Perso- | QP1, QP2 H1, H2
naReAct no dominio esportivo com
dados reais
OE4 — Comparar o desempenho do | QP3 — O PersonaReAct oferece ga- | H3

nhos em relagdo ao ReAct com
prompt personalizado?

OES - Investigar o impacto do uso
de diferentes modelos de lingua-
gem no desempenho do PersonaRe-
Act e do ReAct original

QP4 — O tipo de modelo (com ou
sem reasoning) influencia o desem-
penho relativo das abordagens?

H4 — O tipo de modelo influencia o
desempenho relativo das diferentes
abordagens de personalizagio

Fonte: elaborado pelo autor.

1.5 Contribuicoes do Trabalho

Nesta tese, apresentamos as seguintes contribuigdes:

1. Proposicao do PersonaReAct: Foi definido formalmente o PersonaReAct, um paradigma

de interacdo com modelos de linguagem que estende o ReAct ao incorporar uma etapa

adicional de personalizacdo textual (7Tailor) com base no perfil do usudrio. O modelo

permite que agentes raciocinem sobre a tarefa (Reason), atuem sobre o ambiente (Act) e

adaptem a resposta textual (7ailor) conforme caracteristicas comunicacionais e cognitivas

especificas do interlocutor.

2. Implementacio de um framework modular baseado no PersonaReAct: Implementou-

se um sistema funcional que materializa o PersonaReAct como um fluxo multiagente
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estruturado com base no LangGraph (LangChain Team, 2024), no qual distintos nés
do grafo representam etapas de raciocinio, tomada de decisdo, execucdo de agdes e
personalizacio, operando de forma dindmica e condicional.

. Projeto e validacao de um mecanismo de personalizacio textual (Tailor): Foi proposto
e testado um agente especializado na adaptacdo das respostas finais geradas pelo sistema
com base em diferentes perfis de usudrios. Esse componente considera o histérico da
interagdo e aplica técnicas de filtragem, ajuste de tom e selecao de contetdo, resultando
em respostas comunicacionalmente mais adequadas a publicos diversos, como técnicos,
fisioterapeutas e torcedores de um time de futebol.

. Avaliacao do PersonaReAct no dominio esportivo e médico: Foram conduzidos dois
estudos de caso baseados em dados reais de partidas de futebol profissional, incluindo
trajetérias dos jogadores e métricas fisioldgicas, e em dados reais de pacientes hospi-
talares, incluindo dados clinicos e laboratorias, com o objetivo de avaliar a eficicia do
PersonaReAct na produgdo de respostas personalizadas e embasadas.

. Comparacao sistematica com o ReAct: Comparou-se o desempenho do PersonaReAct
com o ReAct original, evidenciando os ganhos qualitativos e estruturais decorrentes da
introducdo da personalizacdo modular.

. Analise do impacto do tipo de modelo na personalizacao: Foi avaliado o desempenho do
PersonaReAct e do ReAct com prompt enriquecido em diferentes modelos de linguagem,
incluindo variantes com e sem capacidades avangadas de raciocinio, investigando como
a arquitetura e os recursos internos do modelo influenciam a eficicia das abordagens de
personalizacio.

. Criacao de um corpus estruturado de dados esportivos: Uma base de dados relacional
foi construida, com informacgdes espaciais e fisioldgicas reais de jogadores de futebol,
utilizada como fonte para raciocinio, consultas e personalizacdo das respostas.

. Definicao e aplicacao de critérios para avaliacao da personalizacao: Elaborou-se um
conjunto de trés critérios especificos para mensurar a qualidade da personalizacdo em res-
postas geradas por modelos de linguagem: Linguagem e Estilo Apropriados, Interpretagcdo
e Explicacdo dos Dados e Coeréncia do Estilo ao Longo do Texto.

. Disponibilizacao publica do cédigo-fonte: Foi tornado ptiblico o cédigo-fonte do sistema
PersonaReAct, com o objetivo de garantir a reprodutibilidade dos experimentos e fomentar

o0 avango de pesquisas futuras na area.
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1.6 Organizacao da Tese

O presente trabalho esta estruturado da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta a
Fundamentacdo Tedrica, abordando os principais conceitos que fundamentam o trabalho. O
Capitulo 3 discute os Trabalhos Relacionados, evidenciando as lacunas existentes na literatura e
situando a proposta do PersonaReAct. O Capitulo 4 apresenta a formaliza¢ao do PersonaReAct.
No Capitulo 5, € detalhada a Metodologia utilizada, incluindo as etapas de implementacdo e
testes do sistema proposto. O Capitulo 6 traz os Resultados e a Discussdo, com andlises das
validacdes realizadas. Por fim, o Capitulo 7 apresenta as Conclusdes e aponta dire¢cdes para

Trabalhos Futuros, destacando contribui¢des e possibilidades de continuidade da pesquisa.
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta os fundamentos conceituais e técnicos necessarios para a
compreensdo e o desenvolvimento do PersonaReAct. A proposta integra multiplas frentes
de pesquisa recentes em NLP, com destaque para LLMs, Engenharia de Prompts, arquiteturas
baseadas em agentes e ecossistemas de ferramentas voltadas a construcao de sistemas inteligentes.

A Secdo 2.1 introduz os LLMs, abordando seu funcionamento geral. Em seguida, a
Secdo 2.2 explora o campo da Engenharia de Prompts, com énfase em estratégias de controle,
personalizacdo e adaptagdo do comportamento de modelos por meio de instru¢des formuladas.

A Secdo 2.3 discute o uso de LLMs como componentes centrais em arquiteturas
multiagentes, destacando abordagens orientadas ao raciocinio e a execucado de a¢des (como o
paradigma ReAct). Por fim, a Secdo 2.4 apresenta o conjunto de ferramentas utilizadas para
implementacdo do sistema proposto, incluindo frameworks como LangChain e LangGraph, bem
como estratégias de recuperacao estruturada de informagdes, como consultas via Text-to-SQL,

que se alinham ao conceito de Geragdo Aumentada por Recuperacdo (RAG).

2.1 Grandes Modelos de Linguagem
2.1.1 Evolugdo e Arquitetura dos LLMs

Os LLMs representam uma evolucgdo significativa em relacdo aos modelos esta-
tisticos e neurais cldssicos de NLP (Zhao et al., 2025). Essa transformacgdo foi possibilitada
principalmente pela ado¢do da arquitetura Transformer, por avancgos na disponibilidade computa-
cional e pelo uso de conjuntos de dados massivos para pré-treinamento. Nesta se¢do, discutimos
a origem e os fundamentos arquiteturais dos LLLMs, enfatizando o papel do Transformer e os
desafios e estratégias envolvidos na sua escalabilidade e treinamento em larga escala.

A arquitetura Transformer (Vaswani et al., 2017) revolucionou o campo ao eliminar
o uso de mecanismos recorrentes ou convolucionais. Em vez disso, os Transformers utilizam
mecanismos de autoatencao, que permitem ao modelo ponderar diferentes partes da entrada
com base em sua relevancia contextual (caracteristica especialmente importante para capturar
dependéncias de longo alcance em textos).

A principal inovagdo do Transformer estd no mecanismo de autoatenco, que calcula,

para cada palavra da entrada, uma representagao contextualizada em relacdo as demais palavras
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da sequéncia. Essa abordagem permite paralelismo eficiente durante o treinamento e supera
limitacdes das Redes Neurais Recorrentes (RNNs) e Memorias de Longo Curto Prazo (LSTMs),
que sofriam com dificuldades de paralelizacio e degradacao de gradientes em sequéncias lon-
gas. Além disso, a introducdo de camadas residuais, normalizacdo de camada e codificagdes
posicionais aumentou a estabilidade e a capacidade de generalizacao dos modelos.

A partir da introduc¢ao dos Transformers, diversos modelos foram desenvolvidos
com variacdes no nimero de camadas, cabegas de aten¢do e pardmetros, visando a ampliag¢do da
capacidade de aprendizado dos modelos. Essa tendéncia ficou conhecida como scaling laws, ou
leis de escalabilidade, que demonstram empiricamente que o desempenho de LLLMs melhora
sistematicamente com o aumento da quantidade de dados, do tamanho do modelo e da duracao
do treinamento (Kaplan et al., 2020).

Modelos como BERT (Devlin et al., 2019), a familia de Transformadores Pré-
treinados Generativos (GPTs), incluindo GPT-2 (Radford et al., 2019), GPT-3 (Brown et al.,
2020) e GPT-4 (OpenAl et al., 2024) e o Grande Modelo de Linguagem da Meta Al (LLaMA)
(Touvron et al., 2023) sao exemplos dessa trajetoria. O GPT-3, por exemplo, foi treinado com
175 bilhdes de parametros e 300 bilhdes de tokens, enquanto o GPT-4, embora tenha detalhes
ainda ndo publicos, € estimado em alguns trilhdes de parametros com capacidade multimodal.

Essa escalabilidade impde, no entanto, desafios técnicos significativos. O treina-
mento de LLMs exige clusters de Unidades de Processamento Grafico (GPUs) ou Unidades de
Processamento Tensorial (TPUs) altamente especializados, estratégias avancadas de paralelismo
de dados e modelos (como tensor parallelism, pipeline parallelism e ZeRO optimization) (Na-
rayanan et al., 2021), além de gestdo rigorosa de memoria e energia. O custo de treinamento de
um modelo como o GPT-3 € estimado em milhdes de délares, limitando sua producdo a empresas
ou institui¢cdes com grande poder computacional.

Outro componente essencial dos LLMs € o paradigma de pré-treinamento seguido
por adaptacdo. Em geral, esses modelos s@o treinados inicialmente com tarefas de previsao de
palavras (como masked language modeling, no caso do BERT, ou causal language modeling, no
caso da familia GPT), utilizando grandes volumes de textos extraidos da internet, livros, artigos
e outros dominios (Charpentier; Samuel, 2024).

Ap6s o pré-treinamento, os modelos podem ser ajustados com diferentes técnicas:

— Fine-tuning supervisionado, em que o modelo € refinado com conjuntos de dados anotados

para tarefas especificas;
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— Few-shot learning, em que o modelo generaliza para novas tarefas com poucos exemplos
no proprio prompt;

— In-context learning, em que a tarefa é exemplificada durante a geracdo, sem atualizar os
pesos do modelo;

— Aprendizado por Reforco com Feedback Humano (RLHF), técnica usada em modelos
como ChatGPT (Ouyang et al., 2022), que refina o comportamento do modelo com base
em preferéncias humanas sobre a qualidade das respostas.

Essa tultima estratégia é particularmente importante para alinhar os modelos com

valores humanos e evitar respostas ofensivas, enganosas ou enviesadas.

2.2 Engenharia de Prompts

2.2.1 Prompts e Prompt Engineering

A engenharia de prompts (prompt engineering) se consolidou como uma das préticas
mais relevantes na utilizacdo de LLMs, atuando como principal meio de controle e condicio-
namento das saidas desses modelos. Ao contrério de abordagens que exigem ajuste dos pesos
do modelo, a engenharia de prompts opera no nivel da entrada textual, utilizando linguagem
natural estruturada para induzir comportamentos desejados. Antes de explorar as estratégias e

paradigmas envolvidos, é fundamental estabelecer defini¢des formais para os conceitos centrais.

Definicao 2.2.1 (Prompt) Um prompt é uma sequéncia textual de entrada fornecida a um LLM
com o objetivo de condicionar a geragdo de texto subsequente. Formalmente, é o prefixo x de
uma sequéncia, a partir do qual o modelo estima uma distribuicdo de probabilidade P(y|x)
sobre as possiveis continuacoes y. O prompt pode incluir instrucoes, perguntas, exemplos, dados

contextuais ou qualquer outra informagdo textual relevante para guiar a resposta.

Definicao 2.2.2 (Engenharia de Prompts) A engenharia de prompts é o processo sistemdtico
de concepcao, elaboracdo, adaptacdo e avaliacdo de prompts com o objetivo de otimizar o
desempenho, a utilidade e a interpretabilidade das respostas geradas por LLMs. Essa prdtica
envolve o uso intencional de estruturas linguisticas, estratégias de condicionamento e técnicas
de personalizagdo para induzir comportamentos especificos no modelo, sem modificar seus

pardmetros internos.
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Estudos recentes demonstram que variacdes aparentemente sutis na formulagao de
prompts podem provocar diferengas significativas nas saidas dos modelos, tanto em termos de
conteido quanto de qualidade (Brown et al., 2020; Wei et al., 2022). Essa sensibilidade reforca
a importancia da engenharia de prompts como pratica estruturada, especialmente em contextos
que exigem precisdo, rastreabilidade e controle interpretdvel.

O tipo dos prompts varia conforme a tarefa, o modelo utilizado e os objetivos de
interacao. Algumas das principais categorias incluem:

— Prompts instrutivos: comandos diretos, como “Explique o que € aprendizado supervisio-
nado”.

— Prompts exemplificados: apresentam pares de entrada e saida como exemplos (tipico do
few-shot prompting).

— Prompts contextuais: incorporam dados histéricos ou informag¢des do usudrio para perso-
nalizagdo.

— Prompts multi-etapa: estruturam a geracdo em fases (ex.: chain-of-thought, ReAct).

Essas categorias se desdobram em diferentes estratégias, que serdo discutidas na
Secdo 2.2.2.

Diversos termos recorrentes na literatura sobre LLLMs e prompting sao essenciais
para a compreensao da engenharia de prompts:

— In-context learning: aprendizagem induzida por exemplos contidos no proprio prompt,
sem ajuste de pesos do modelo.
— Zero-shot prompting: realizacdo da tarefa com base em instrucao textual pura, sem
exemplos.
— Few-shot prompting: o prompt apresenta alguns exemplos para guiar a resposta do
modelo.
— Prompt template: estrutura genérica parametrizdvel de prompt, usada para padronizagao.
— Prompt injection: técnica de insercao deliberada de instru¢des no prompt, podendo ser
usada tanto para personalizacdo quanto para ataques adversariais.
— Instruction tuning: processo de ajuste fino do modelo com um grande conjunto de ins-
trucdes e respostas, promovendo maior aderéncia a comandos textuais (Ouyang et al.,

2022).
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2.2.2 Paradigmas e Estratégias de Engenharia de Prompts

A evolucdo da engenharia de prompts tem sido marcada pelo surgimento de diversos
paradigmas que buscam explorar a capacidade dos LLMs de generalizar comportamentos a
partir de instrugdes textuais. Esses paradigmas refletem diferentes estratégias para instruir,
guiar e modular o raciocinio dos modelos, com variados graus de complexidade e exigéncia
cognitiva. Nesta secdo, analisa-se os principais paradigmas consolidados na literatura, com
foco nas abordagens de zero-shot prompting, few-shot prompting, chain-of-thought prompting e
ReAct prompting.

O paradigma de zero-shot prompting consiste em solicitar que o modelo realize
uma tarefa especifica a partir de uma unica instrugdo textual, sem fornecer exemplos prévios.
Essa abordagem explora a capacidade latente dos LLLMs de interpretar comandos em linguagem
natural e realizar inferéncias generalizadas com base em seus conhecimentos adquiridos durante
0 pré-treinamento.

Por exemplo, ao apresentar o prompt “Traduza para o inglés: ‘O céu estd azul’
”, espera-se que o modelo compreenda tanto a tarefa quanto o conteido sem necessidade de
exemplos adicionais. O trabalho de Brown et al. (2020), ao introduzir o GPT-3, destacou a
surpreendente competéncia dos modelos em tarefas zero-shot, mesmo em dominios complexos,
desde que a instrucao seja formulada de forma clara e especifica. A principal vantagem dessa
abordagem reside em sua simplicidade e economia de fokens, sendo particularmente tutil em
aplicacdes de uso geral. Contudo, sua performance pode ser limitada em tarefas que exigem
raciocinio abstrato, conhecimento de formato ou sensibilidade semantica especifica.

No few-shot prompting, o prompt inclui uma pequena quantidade de exemplos de
entrada e saida, que servem como referéncia para orientar o comportamento do modelo. Essa
técnica simula um mecanismo de in-context learning, no qual o modelo infere padrdes a partir
dos exemplos apresentados, sem atualizac¢io explicita de seus pardmetros. Um prompt few-shot

tipico para uma tarefa de classificagao de sentimentos pode ter o seguinte formato:

Texto: “O filme foi incrivel.” Sentimento: positivo.
Texto: “A comida estava horrivel.” Sentimento: negativo.

Texto: “O atendimento foi excelente.” Sentimento:

O modelo, entdo, completa a sequéncia com “positivo”, inferindo a 16gica a partir

dos pares anteriores. Essa estratégia foi amplamente demonstrada por Brown et al. (2020) como
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uma das mais eficazes para generalizagc@o rapida em novos dominios, especialmente quando nao
se dispoe de dados suficientes para fine-tuning supervisionado.

Embora ofereca melhor desempenho em comparagio ao zero-shot, o few-shot promp-
ting é sensivel a escolha e ordem dos exemplos, bem como a distribui¢do semantica dos dados
incluidos no prompt (Lu et al., 2022). Além disso, o limite de tokens nas janelas de contexto dos
modelos impde restrigdes a quantidade de exemplos que podem ser incluidos.

Chain-of-thought prompting é uma estratégia desenvolvida para estimular racioci-
nio explicito em tarefas que exigem multiplas etapas cognitivas. Em vez de apenas fornecer
uma resposta final, o modelo € induzido a gerar uma sequéncia de passos intermedidrios que
explicam sua linha de pensamento. Essa abordagem foi formalizada por Wei et al. (2022), que
demonstraram ganhos significativos em tarefas matematicas, logicas e de compreensao verbal.

Um exemplo classico é:

Pergunta: Se Jodo tem cinco magas e d4 duas para Maria, quantas macas Jodo tem agora?

Resposta: Jodo comegou com cinco magas. Ele deu duas para Maria. Entdo ele tem cinco

menos duas, que sdo trés.

Resposta final: trés.

Essa técnica se mostra especialmente util para mitigar a superficialidade de raciocinio
que frequentemente caracteriza respostas de LLMs. Ao estruturar o caminho légico, o modelo
reduz o risco de respostas erradas por “atalhos estatisticos” e permite maior transparéncia no
processo de inferéncia.

No entanto, nem todos os modelos sdo igualmente responsivos a essa técnica. Mo-
delos menos treinados ou sem instru¢ao especifica para raciocinio estruturado podem gerar
respostas confusas ou truncadas. Além disso, a necessidade de espago extra para as etapas
intermedidrias impacta negativamente o uso em contextos com restri¢cao de gastos de fokens.

O paradigma ReAct (Reasoning + Acting), proposto por Yao et al. (2023), combina
raciocinio verbal explicito com acdes de consulta a ferramentas externas. Esse modelo propde
uma estrutura iterativa em que o LLLM raciocina sobre uma pergunta, decide uma a¢ao (como
chamar uma ferramenta de busca ou uma base de dados), observa os resultados, reflete novamente
e repete o ciclo até chegar a resposta final.

A estrutura basica de uma interacao ReAct segue o padrao:
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Pergunta: Qual ¢ a capital da Franca?

Pensamento: Preciso verificar qual cidade € a capital da Franca.
Acdo: pesquisar(‘‘capital da Franga’’)

Observacao: Resultado encontrado: Paris.

Pensamento: Com base na observacio, a capital é Paris.

Resposta final: Paris.

Esse paradigma representa um avango importante por permitir a interacao de LLMs
com ambientes externos de forma controlada, promovendo respostas mais precisas, auditaveis
e contextualizadas. Sua aplicacdo € particularmente promissora em sistemas de RAG, onde
o modelo pode iterar entre raciocinio e consultas estruturadas (por exemplo, Linguagem de
Consulta Estruturada (SQL) ou grafos de conhecimento).

O ReAct, no entanto, exige infraestrutura adicional para suporte a execugdo de
acoes, gestdo do histdrico de raciocinios e controle de fluxo. Além disso, modelos precisam ser
adaptados para entender e seguir esse ciclo de raciocinio e a¢do, o que nem sempre é garantido
em implementacdes genéricas.

Cada um dos paradigmas apresentados oferece vantagens especificas, moldando
a forma como os LLMs interagem com o conteido, o usudrio e o ambiente. A escolha do
paradigma ideal depende do tipo de tarefa, da necessidade de explicabilidade, da disponibilidade
de dados e do contexto de aplicagdo. Estratégias mais avangadas, como chain-of-thought e
ReAct, sdo mais indicadas quando o raciocinio transparente e o acesso a fontes externas sao
cruciais.

Na presente tese, esses paradigmas fornecem a base para compreender as escolhas
de design e a estrutura do modelo PersonaReAct, que se apoia explicitamente no ciclo ReAct

para promover personalizagdo iterativa e contextualizada das respostas geradas por LLMs.

2.2.3 Personalizacdo via Prompts

A personalizagdo via prompts refere-se ao uso de estratégias especificas para adaptar
a geracdo de respostas de modelos de linguagem de acordo com caracteristicas, preferéncias ou
necessidades particulares de um usudrio ou grupo de usudrios. Essa abordagem busca tornar a
interagdo com modelos mais eficaz, contextualizada e relevante, especialmente em aplicacdes
sensiveis como educagdo, saide, suporte técnico e comunicacdo especializada.

As estratégias de personalizacdo por prompting podem ser agrupadas em quatro cate-
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gorias principais: injecdo de contexto, uso de personas, enriquecimento de perfil e refinamento
iterativo.

A injecdo de contexto consiste em fornecer ao modelo informagdes historicas ou
situacionais diretamente no texto do prompt. Isso pode incluir interagdes passadas, objetivos
da tarefa, limitagdes impostas ou metadados associados ao usudrio. Trabalhos como Liu et al.
(2023b) demonstram que a inser¢ao de contexto melhora significativamente a relevancia e a
coeréncia das respostas, especialmente em tarefas conversacionais continuas ou orientadas a
objetivos. No entanto, essa abordagem impde desafios relacionados ao orcamento de tokens,
podendo prejudicar o desempenho em tarefas complexas com janelas de contexto limitadas.

A segunda estratégia € o uso de personas, que envolve instruir o modelo a assumir
papéis especificos com base em caracteristicas demogréficas, sociais, culturais ou até ficticias
(Jiang et al., 2023). Essa técnica tem sido amplamente utilizada em aplicacdes de chatbots e
agentes conversacionais, com o objetivo de manter consisténcia de estilo, tom e perspectiva ao
longo da interacdo. Personas também tém sido utilizadas para simular usudrios em sistemas de
recomendacao ou perfis especificos de publico em testes de usabilidade.

A terceira abordagem é o enriquecimento de perfil, que busca complementar os
dados explicitos do usuario com inferéncias obtidas a partir do proprio modelo. Em vez de
fornecer diretamente todas as caracteristicas do usudrio no prompt, o sistema pode consultar
interagdes anteriores ou aplicar técnicas de compressao semantica para sintetizar um perfil
representativo. Trabalhos como LLM-Rec (Lyu et al., 2024) mostram que modelos podem
ser usados como geradores de perfis latentes, capazes de recuperar preferéncias implicitas e
caracteristicas comportamentais a partir de dados minimos de entrada. Essa abordagem melhora
a escalabilidade e reduz a sobrecarga cognitiva no prompt, mas depende da capacidade de
generaliza¢do do modelo e da precisao das inferéncias realizadas.

Por fim, o refinamento iterativo de prompts constitui uma abordagem em que a
personalizacdo € ajustada ao longo da interagdo com base no desempenho anterior do modelo, em
feedbacks do usudrio ou em heuristicas de melhoria. Técnicas como RePrompt (Chen et al., 2025)
e AutoPrompt (Shin ez al., 2020) representam esse paradigma, permitindo que prompts sejam
ajustados automaticamente com base em critérios de qualidade ou sucesso. O refinamento pode
incluir reformulagdes linguisticas, reordenagdo de informacdes ou até reescrita completa com
objetivos mais especificos. Embora poderosa, essa abordagem exige mecanismos de avaliagdao

confidveis e, em alguns casos, um ciclo de experimentacdo que pode ser computacionalmente
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custoso.

Essas quatro estratégias ndo sao mutuamente exclusivas e podem ser combinadas
em arquiteturas hibridas de personaliza¢do, especialmente em sistemas orientados a tarefas
complexas ou a multiplos perfis de usudrios. A escolha da estratégia ideal depende do dominio
de aplicacao, da disponibilidade de dados do usudrio, da janela de contexto disponivel e da
capacidade de processamento do sistema.

Apesar dos avancos recentes, a personalizacdo via prompts ainda enfrenta limitacdes
estruturais, como a falta de memdria persistente, dificuldades de adaptagcdo a longo prazo e
sensibilidade a formulagdo textual. Esses desafios ttm motivado a combinag¢do de prompting
com outras técnicas como finetuning leve, recuperacdo de informacgdes e sistemas multiagentes,

conforme serd discutido nas se¢des subsequentes.

2.3 Agentes Baseados em Modelos de Linguagem

2.3.1 Fundamentos de Agentes com LLMs

O conceito de agente tem sido amplamente utilizado em diversas dreas da inteligéncia
artificial para descrever entidades capazes de realizar acdes de forma autdnoma com base
em percep¢Oes do ambiente. No contexto de LLLMs, agentes sdo estruturas computacionais
que integram raciocinio e atuacao, orquestrando chamadas a modelos de linguagem e outras
ferramentas para atingir objetivos definidos de forma dindmica e adaptativa. Tais agentes
sao concebidos segundo o ciclo percep¢ao-decisao-a¢ao, no qual uma entrada (por exemplo,
uma pergunta ou observacdo) é processada, uma decisdo € tomada e uma acio € executada,
possivelmente gerando novas percepcoes e reiniciando o ciclo.

A evolucdo da autonomia em sistemas baseados em LLMs pode ser representada
como uma escala progressiva de sofisticacao arquitetural, que vai desde chamadas simples a
modelos de linguagem até agentes completos com capacidade de planejamento e execucdo
autdbnoma. A Figura 1 ilustra de forma didatica essa progressdo, destacando o grau de controle
exercido por cédigo convencional versus decisdes tomadas pelo préprio modelo de linguagem
em cada nivel da arquitetura.

No nivel mais bésico, temos o uso de cédigo estitico, em que todas as decisdes
e saidas sdo rigidamente programadas por humanos. Em seguida, surge a Chamada de LLM,

onde um modelo de linguagem € consultado uma tnica vez, sendo ainda o c6digo responséavel



Figura 1 — Niveis de autonomia em arquiteturas baseadas em LLMs.
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por estruturar a consulta e interpretar a resposta. O préoximo estdgio € o de Cadeias, nos quais

multiplas chamadas a LLMs sdo encadeadas em etapas predefinidas, ainda com légica controlada

por desenvolvedores.

A complexidade aumenta com os Roteadores, que introduzem légica de decisao

delegada ao modelo de linguagem, permitindo escolher entre multiplos caminhos possiveis, mas
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ainda sem retroalimentagdo ou ciclos. O passo seguinte sdo as Mdquinas de Estado, que incor-
poram a capacidade de ciclos e reavaliacao de estado, aproximando-se de um comportamento
reativo. Finalmente, os Agentes sdo sistemas capazes de decidir a saida, qual passo executar
e quais sequéncias estdo disponiveis, utilizando exclusivamente o modelo de linguagem para
tomada de decisdao em tempo de execugdo. Isso os caracteriza como sistemas verdadeiramente
autdnomos, com comportamento emergente e adaptativo.

A formalizagdo do ciclo percep¢ao-decisdo-acao em agentes com LLMs tem sido
explorada por diversos autores. Shinn et al. (2023) propde o paradigma Reflexion, no qual
agentes sao capazes de refletir sobre suas falhas e ajustar estratégias em iteracdes posteriores.
Yao et al. (2023) introduz o ReAct, uma abordagem em que o raciocinio e a acao sao intercalados,
com o LLM decidindo tanto os passos quanto as ferramentas a serem acionadas.

Um ponto importante sobre os agentes baseados em LLMs € que eles nao sdo
estruturas monoliticas. Em vez disso, tendem a ser compostos por diversos componentes
especializados: médulos de percepc¢ao que extraem informagdes do ambiente ou do histdrico de
didlogo, médulos de decisdao que raciocinam sobre os préximos passos, € modulos de acdo que
executam comandos ou interagem com ferramentas externas. Em alguns casos, esses médulos
podem ser implementados como subagentes especializados, compondo sistemas multiagente
mais amplos, como € discutido na Subsec¢do 2.3.2.

A crescente sofisticacdo dos agentes com LLMs impde desafios de controle, confia-
bilidade e interpretabilidade. Quanto maior o grau de autonomia concedido ao modelo, mais
dificil se torna prever e validar seu comportamento. Por isso, estratégias como self-monitoring,
prompt critic € LLM-as-a-Judge t€m sido exploradas para mitigar riscos e aprimorar a robustez
dos agentes (Tong et al., 2024).

Dessa forma, os agentes com LLMs representam o fim de um espectro de arquiteturas
que transitam do controle humano explicito para a autonomia baseada em linguagem. Eles
constituem uma nova fronteira para o desenvolvimento de sistemas inteligentes, capazes de

raciocinar, planejar e agir de forma contextualizada e iterativa.
2.3.2 Arquiteturas Multiagente

A medida que crescem em complexidade e ambicdo, os sistemas baseados em
LLMs tém migrado de arquiteturas monoliticas para composi¢des mais sofisticadas envolvendo

multiplos agentes especializados. Esses sistemas multiagente se beneficiam do principio da
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divisao de responsabilidades, no qual diferentes subagentes sdo projetados para desempenhar
papéis especificos, promovendo modularidade, reuso e controle refinado sobre os processos de
raciocinio e atuagao.

Em um sistema multiagente, cada agente pode ser definido como uma entidade
autonoma capaz de perceber, raciocinar e agir dentro de um ambiente compartilhado. A diferenca
em relacdo a agentes Unicos € que, em vez de centralizar toda a 16gica em um tinico LLM ou
estrutura, as decisdes sdo distribuidas entre agentes com objetivos locais, que cooperam ou
competem para atingir metas globais.

Uma tipologia bésica dos papéis desempenhados por agentes em arquiteturas multia-
gente com LLMs inclui:

— Agentes de Raciocinio: responsaveis por planejar agdes ou analisar situagdes complexas,
normalmente empregando técnicas como chain-of-thought (Wei et al., 2022), toolformer
(Schick et al., 2023) ou self-reflection (Wang et al., 2023).

— Agentes de Execucao: especializados em interagir com ferramentas externas, Interfaces
de Programacdo de Aplicacdes (APIs), bases de dados ou ambientes virtuais, geralmente
apods receber instrugdes claras.

— Agentes de Recuperacao: encarregados de buscar informagdes relevantes em fontes espe-
cificas, como vetores semanticos, bancos de dados relacionais ou grafos de conhecimento.

— Agente Orquestrador: moédulo central que coordena os demais, decidindo qual agente
deve ser acionado com base no contexto e na pergunta, podendo ele mesmo ser um LLM
ou uma combinag¢do de l6gica programada e chamadas a modelos de linguagem.

Esse tipo de arquitetura, por vezes denominado agentic composition, tem sido
explorado em plataformas como LangGraph!, AutoGen?, CrewAI®> e CAMEL?, entre outras. O
trabalho de Li et al. (2023a) apresenta o framework CAMEL, onde dois agentes especializados
(um como “assistente” e outro como “usudrio”) interagem para resolver tarefas complexas,
demonstrando capacidades emergentes de negociagdo, corre¢io de erros e divisao de trabalho.
Ja Wu et al. (2023) propdem o AutoGen, um framework que permite compor agentes LLMs
interativos com habilidades diferenciadas, facilitando o design de fluxos complexos com feedback
interno entre os agentes.

Uma das vantagens fundamentais de arquiteturas multiagente é a capacidade de

https://www.langchain.com/langgraph
https://microsoft.github.io/autogen/stable//index.html
https://www.crewai.com/

https://www.camel-ai.org/
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lidar com tarefas que exigem multiplas competéncias simultaneamente, como consultas que
envolvem raciocinio 16gico, busca de dados numéricos, adaptacdo ao perfil do usudrio e geragao
de linguagem natural interpretidvel. Em vez de sobrecarregar um unico modelo com todos
esses requisitos, a divisdo em papéis facilita tanto o controle quanto a extensibilidade. Além
disso, permite a inser¢do de validacdes cruzadas, critica de respostas (por meio de agentes
critics) e até mesmo comportamentos de meta-aprendizado, onde um agente aprende a ajustar o
comportamento de outros com base em feedback.

Entretanto, arquiteturas multiagente também trazem desafios significativos. A coor-
denacido entre agentes pode gerar overhead computacional, risco de inconsisténcia nas mensagens
trocadas e dificuldade de depuragdo. Além disso, hd preocupacdes sobre a opacidade e a ras-
treabilidade das decisdes quando multiplos LL.Ms interagem em ciclos recursivos. Soma-se
a isso o0 aumento do custo operacional, ja que cada troca de mensagem entre agentes implica
consumo de tokens, o que pode tornar o sistema economicamente invidvel em larga escala. Por
isso, abordagens modernas vém integrando mecanismos de logging, visualizacdo gréfica dos
fluxos de decisdo e restri¢des de escopo para evitar efeitos indesejados.

O futuro das arquiteturas multiagente com LLMs parece promissor, sobretudo em do-
minios como automacao de tarefas complexas, agentes pedagdgicos personalizados, simula¢des
econdmicas e sistemas de apoio a decisdo em tempo real. O aumento da capacidade de contexto
dos LLMs e o avango em técnicas de controle sobre esses modelos deverdo permitir arquiteturas

mais robustas e explicdveis, conciliando flexibilidade linguistica com seguranga operacional.

2.4 Ecossistema Tecnolégico para Construcao de Sistemas com LLMs

2.4.1 Principais Modelos de Linguagem

A escolha do modelo de linguagem a ser utilizado em um sistema baseado em LLMs
impacta diretamente sua capacidade de raciocinio, geracao textual, compreensao contextual
e integracdo com ferramentas externas. Nos ultimos anos, diversas arquiteturas tém sido de-
senvolvidas por empresas, universidades e comunidades de cédigo aberto, cada uma com suas
particularidades em termos de desempenho, escalabilidade, custo e licenciamento. Esta subsecao
apresenta os principais modelos disponiveis no ecossistema atual, destacando suas caracteristicas,
diferencas técnicas e aplicagdes mais comuns.

GPT € uma das familias mais influentes de modelos de linguagem, desenvolvida pela
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OpenAl. Seu marco inicial foi o GPT-2, mas a populariza¢do da arquitetura se consolidou com o
GPT-3, que apresentou capacidades impressionantes de geracao de texto e raciocinio. A evolugdo
para o GPT-3.5 e, posteriormente, o GPT-4 representou avangos substanciais em robustez,
contextualizacdo e capacidade multimodal. Os modelos da linha GPT seguem a abordagem de
pré-treinamento ndo supervisionado em larga escala, com fine-tuning supervisionado e RLHF
para alinhamento. O GPT-4, por exemplo, ji opera de forma multimodal, aceitando entradas de
texto e imagem, e serve de base para o sistema ChatGPT da OpenAl (OpenAl et al., 2024).

Modelos de Linguagem Pathways (PalLMs) sdo uma série de modelos desenvolvidos
pelo Google DeepMind, cuja arquitetura baseia-se no uso da infraestrutura Pathways, projetada
para treinar modelos de forma mais eficiente e especializada. O PaLM 2, em particular, destaca-
se pelo uso de dados em muiltiplos idiomas e multiplas modalidades, otimizando sua performance
em tarefas de traducdo, codificacdo e raciocinio l6gico. A integracdo do PalLM com o ecossistema
da Google, como Bard e ferramentas empresariais do Google Cloud, refor¢ca sua adog¢do em
ambientes corporativos (Chowdhery et al., 2023).

LLaMAs sdo uma familia de modelos lancada pela Meta com foco na comunidade
académica e de cddigo aberto. Os modelos LLaMAs foram projetados para serem eficientes
e acessiveis, com variacdes como LLaMA 2 oferecendo multiplos tamanhos (por exemplo, 7B,
13B, 65B e 70B parametros) e LLaMA 3, permitindo treinamento e inferéncia em ambientes com
recursos computacionais mais limitados. Sua popularidade entre a comunidade de pesquisa levou
ao desenvolvimento de variantes ajustadas como Vicuna, Alpaca e Orca. Os modelos LLaMAs
utilizam apenas texto durante o treinamento e tém foco em instrugdes genéricas, 0 que os torna
flexiveis para multiplas tarefas (Touvron et al., 2023).

Claude, desenvolvido pela Anthropic, representa uma abordagem diferenciada ao
enfatizar alinhamento com valores humanos e seguranga. Utilizando um processo chamado
Constitutional Al (Bai et al., 2022), os modelos Claude (Claude 1, Claude 2 e Claude 3) sdo
treinados para seguir principios éticos predefinidos e evitar comportamentos indesejados. Claude
¢ particularmente utilizado em aplicacdes onde a segurancga do contetido gerado e a conformidade
com diretrizes normativas sdo prioritarias. Além disso, Claude demonstra forte desempenho em
tarefas de raciocinio complexo, explicacdo e sintese de documentos.

Mistral € um modelo de c6digo aberto que se destaca pela eficiéncia de treinamento
e inferéncia. A arquitetura Mistral 7B foi langcada como um modelo denso, competitivo

com modelos maiores em benchmarks de linguagem geral. Posteriormente, o lancamento do
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Mixtral, um modelo do tipo Mistura de Especialistas (MoE), elevou o desempenho ao combinar
especialistas distintos ativados dinamicamente em cada inferéncia. Essa abordagem permite
alta capacidade com baixo custo de inferéncia. Os modelos da Mistral vém sendo amplamente
utilizados em frameworks de agentes LLM abertos, oferecendo uma alternativa acessivel a
modelos proprietarios (Jiang et al., 2024).

Além desses, o cendrio atual inclui uma diversidade de modelos adaptados a con-
textos especificos. O Gemini, também do Google DeepMind, integra capacidades multimodais
avancadas. O Command R da Cohere foca em RAG. O Yi da 01.Al apresenta desempenho
notdvel em tarefas de linguagem em chinés e inglés. A existéncia desses modelos permite aos
pesquisadores e desenvolvedores selecionarem solugdes conforme os requisitos técnicos, legais e

financeiros de cada aplicacdo (Al et al., 2025).

2.4.2 Frameworks e Bibliotecas para Agentes com LLMs

A construgdo de sistemas inteligentes baseados em modelos de linguagem de grande
escala demanda ndo apenas o acesso a LLMs de alto desempenho, mas também o uso de fra-
meworks que facilitem a orquestragao de fluxos de interacao, integracao com ferramentas externas
e controle sobre o comportamento do sistema. Tais frameworks abstraem as complexidades
envolvidas na criacdo de agentes autobnomos, permitindo que desenvolvedores implementem
raciocinio iterativo, tomada de decisdo baseada em observagdes, uso de memoria, roteamento
entre modelos e recuperacdo de informagdes externas. Esta subsecdo descreve os principais
frameworks atualmente utilizados para a constru¢cdo de agentes com LLMs, destacando suas
caracteristicas, arquitetura e aplicacgoes.

LangChain € atualmente um dos frameworks mais amplamente adotados para desen-
volvimento de aplicacdes com LLMs. Ele fornece uma estrutura modular que permite combinar
diferentes componentes, como modelos de linguagem, ferramentas externas (por exemplo, meca-
nismos de busca, APIs e bancos de dados), memdria de contexto, e 16gica de encadeamento de
prompts. O LangChain introduz o conceito de cadeias, que representam sequéncias de chamadas
a modelos com controle explicito sobre a entrada, saida e transformagdes intermedidrias. Além
disso, oferece suporte a ferramentas que permitem ao agente realizar acdes externas, e agentes
que tomam decisdes sobre quais ferramentas utilizar com base nas respostas dos LLMs. Sua
compatibilidade com multiplos backends de LLMs (OpenAl, Cohere, Anthropic, Hugging Face,

entre outros) e com diversas fontes de dados, como Pinecone, FAISS e bases SQL, tornou-o uma
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escolha versétil para aplicacdes em multiplos dominios.

LangGraph surge como uma extensdo do LangChain voltada & modelagem explicita
de fluxos de controle por meio de grafos de estados. Diferentemente das cadeias tradicionais
que seguem fluxo linear, o LangGraph permite que o desenvolvedor defina méaquinas de estado
e grafos de decis@o, com ciclos e transi¢des condicionais controladas por LLMs ou por regras
programadticas. Essa abordagem permite maior expressividade no controle da execugdo de agentes,
especialmente em tarefas iterativas ou que demandam raciocinio deliberativo. O LangGraph
combina o paradigma ReAct (Reasoning + Acting) com a capacidade de persisténcia de estado,
o que favorece o desenvolvimento de arquiteturas multiagente, sistemas de criticismo interno e
fluxos baseados em metas.

Além desses, diversos outros frameworks vém sendo explorados para a constru¢ao
de agentes baseados em LLMs. O Haystack’, desenvolvido pela Deepset, é voltado para
aplicacoes de Pergunta-Resposta com RAG e permite encadeamento de componentes como
pré-processadores, pipelines de busca, e mddulos de geragdo. O CrewAl propde uma abordagem
inspirada em equipes de agentes colaborativos, com papéis bem definidos e protocolos de
comunicagdo. Ja o AutoGen, da Microsoft Research, implementa agentes interativos com ciclos
de reflexdo e coordenacdo, integrando multiplos LLMs e ferramentas em ciclos de raciocinio
conjunto. O DSPy, proposto por Khattab ez al. (2023) adota uma perspectiva declarativa sobre
o raciocinio, permitindo compilar fluxos de tarefas supervisionadas como grafos semanticos
ajustaveis com base em feedback de desempenho.

A escolha do framework mais adequado depende de multiplos fatores, incluindo a
complexidade do raciocinio desejado, o grau de autonomia do agente, a necessidade de controle

sobre o fluxo de execucdo e os requisitos de integracdo com dados externos.
2.4.3 Recuperagdo de Informagoes Estruturadas

A recuperacgdo de informacodes estruturadas desempenha um papel central na cons-
trucdo de sistemas baseados em modelos de linguagem que necessitam acessar dados precisos e
atualizados. Diferentemente das abordagens tradicionais de recuperacdo de documentos, que
se baseiam em texto livre, a recuperacgdo estruturada envolve o acesso direto a bases de dados
relacionais, APIs e outros repositérios que organizam a informac¢ao em formatos tabulares,

hierdrquicos ou semanticos. Esse acesso permite que modelos de linguagem fornecam respostas

> https://haystack.deepset.ai/
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exatas, auditdveis e verificaveis, especialmente em dominios como governo digital, medicina,
financgas, esportes e ci€ncias sociais.

Um dos avan¢os mais significativos nesse contexto € o desenvolvimento de técnicas
de Text-to-SQL (Zhong et al., 2017), que consistem na tradu¢do automdtica de perguntas em
linguagem natural para comandos SQL vélidos. Essa tarefa de mapeamento semantico-natural re-
quer que o modelo compreenda a inten¢do do usudrio, identifique as tabelas relevantes, selecione
os atributos corretos e construa cldusulas apropriadas para filtragem, ordenagdo e agregacdo. Mo-
delos como SQLNet (Xu et al., 2017) e mais recentemente T5-SQL e Codex (Chen et al., 2021)
demonstraram capacidade notdvel na conversao de linguagem natural para SQL, alcangando
bons resultados em benchmarks como o Spider. O uso de esquemas de banco como contexto
adicional, muitas vezes representado via embeddings ou descri¢des naturais, também tem sido
essencial para melhorar a precisdao desses modelos.

Em sistemas com agentes baseados em LLMs, o uso de Text-to-SQL € frequentemente
integrado por meio de ferramentas especializadas que conectam o modelo de linguagem a bancos
relacionais. Frameworks como LangChain e Semantic Kernel permitem definir interfaces para
consultas parametrizadas, onde o agente pode gerar comandos SQL, executd-los e incorporar as
respostas estruturadas ao seu raciocinio. Essa abordagem € vantajosa em relagdo a recuperacao
textual tradicional, pois permite consultas mais precisas, com menor ambiguidade, além de
garantir rastreabilidade dos dados utilizados para gerar uma resposta.

Além dos bancos relacionais, o uso de APIs estruturadas € uma alternativa comple-
mentar. APIs RESTful, GraphQL ou especificas de dominio oferecem endpoints bem definidos
para acesso a informacgdes de forma programdtica. Modelos de linguagem podem ser treinados
ou ajustados para compreender a documentagdo dessas APIs e gerar chamadas adequadas. Por
exemplo, em tarefas como obten¢do de dados meteoroldgicos, resultados esportivos ou status
logistico, agentes baseados em LLMs podem consultar APIs externas, interpretar a resposta
JSON e integrar essas informacdes ao fluxo de didlogo ou a resposta final. A geracdo de chama-
das de API por linguagem natural ¢ um subcampo emergente, que explora técnicas semelhantes
ao Text-to-SQL, com desafios adicionais de autenticagdo, versionamento € interpretacdo da
semantica dos parametros.

Outro ponto relevante € a validacdo das informacdes estruturadas recuperadas. Uma
vez que os LLMs podem sofrer de alucina¢@o ou inconsisténcia, é fundamental implementar

mecanismos que assegurem que a resposta final ao usudrio esteja ancorada nos dados estruturados
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obtidos. Isso pode ser feito por meio de prompt templates que forcam a referéncia explicita as
varidveis recuperadas, ou por meio de arquiteturas que separam claramente a geracao da resposta
e a execucdo de comandos estruturados, conforme sugerido por paradigmas como o ReAct e o
AutoCoT (Zhou et al., 2023).

A utilizagdo de informagdes estruturadas também viabiliza aplicacdes de maior
complexidade, como recomendagdes personalizadas, andlise de dados multimodais, simulacdes
baseadas em regras de negdcio, € interacdes com grafos de conhecimento. O acoplamento entre
linguagem natural e dados formais oferece um caminho promissor para a criacdo de agentes

explicdveis, auditaveis e confidveis, essenciais em contextos de alta responsabilidade.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

A personalizagdo tem se consolidado como uma das estratégias mais eficazes para
melhorar o desempenho de LLMs em tarefas especificas (Lyu et al., 2024). Dentre as diversas
abordagens existentes, a personalizacdo via prompting tem se destacado pela simplicidade de
implementacao e pela flexibilidade em adaptar o comportamento dos modelos sem a necessidade
de reconfiguragdo de seus parametros internos. Essa técnica consiste na elaboracio e modifica¢do
de instrucdes fornecidas ao modelo, moldando sua geracao textual conforme caracteristicas
contextuais, perfis ou personas do usudrio.

No escopo desta tese, o PersonaReAct posiciona-se no campo das arquiteturas que
combinam raciocinio e atuagdo (ReAct), utilizando estratégias de personalizagdo via prompts
como principal mecanismo para adaptar as respostas ao perfil funcional do usudrio. Para
contextualizar e comparar a proposta desta tese com o estado da arte, adotamos as quatro
categorias de personalizacdo por prompting sistematizadas por Zhang et al. (2025), que organizam
a literatura recente segundo diferentes estratégias de adaptacdo das respostas de modelos de
linguagem aos usudrios.

Este capitulo apresenta essas quatro categorias, que servem como referencial para a
comparacao das contribui¢cdes do PersonaReAct em relagdo a abordagens consolidadas.

— A Secdo 3.1 explora os Prompts Contextuais, que consistem na inser¢do direta de
informagdes histéricas do usudrio no texto de entrada do modelo, fornecendo contexto
personalizado para a geragdo de respostas.

— A Secdo 3.2 discute os Prompts baseados em Personas, nos quais o modelo € instruido a
assumir papéis especificos com base em caracteristicas demogréficas, comportamentais ou
ficticias do usudrio, com o objetivo de simular estilos ou perspectivas.

— A Secdo 3.3 trata dos Prompts com Enriquecimento por Perfil, que utilizam o conheci-
mento interno dos préprios modelos para complementar ou condensar perfis de usudrios a
partir de intera¢des passadas.

— Por fim, a Secdo 3.4 apresenta técnicas de Refinamento de Prompts, cujo foco é a melhoria
iterativa de instru¢des com base em desempenho anterior, feedbacks ou heuristicas de

otimizacao, tornando os prompts cada vez mais eficazes e personalizados.
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3.1 Prompts Contextuais

Prompts contextuais representam uma estratégia de personalizacdo baseada na in-
jecao direta de informagdes relevantes sobre o usudrio no proprio prompt, como histérico de
interacdes, preferéncias ou comportamentos anteriores. Em vez de modificar a arquitetura do
modelo ou realizar ajuste fino (fine-tuning), essa abordagem explora a capacidade dos LLMs de
interpretar instrugcdes complexas e gerar respostas condicionadas ao conteudo textual inserido no
contexto da entrada.

A literatura recente apresenta diversos estudos que avaliam a eficdcia dessa aborda-
gem, especialmente em sistemas de recomendacdo.

No trabalho de Palma (2023), os autores propdem o Retrieval-Augmented Recom-
mender System, uma arquitetura que combina um mecanismo de recuperacdo de documentos
com LLMs para realizar recomendacgdes personalizadas. A ideia central é a construcao de um
prompt que incorpora ndo apenas o historico de interagdes do usudrio, mas também informacgdes
de contexto relevantes recuperadas de uma base documental. O modelo utilizado € o GPT-3.5
Turbo, com contexto construido dinamicamente a partir de consultas em um indice vetorial. Esse
processo torna possivel a adaptacio das respostas sem a necessidade de ajustes finos, destacando
o potencial da abordagem para cendrios de cold start, ou seja, situagcdes em que o sistema precisa
operar com usudrios ou itens para os quais hd pouca ou nenhuma informacao histérica disponivel.
No entanto, o sistema ainda opera com um modelo tnico e linear, o que pode limitar a gestao da
complexidade crescente dos perfis de usudrios e das nuances de personaliza¢ao requeridas.

Wang e Lim (2023) utilizam prompts contendo listas de itens previamente consumi-
dos pelo usudrio para prever o préximo item em um cendrio de recomendacdo. A abordagem
mostrou resultados promissores mesmo em situagdes de zero-shot, ou seja, sem treinamento
adicional.

Sanner ef al. (2023) demonstram que LLMs podem superar abordagens tradicionais
de recomendag¢do em cendrios de cold start, desde que o prompt inclua informagdes linguisticas
e baseadas em itens que caracterizam os interesses do usudrio.

Estudos como os de Li ef al. (2023b) e Liu et al. (2023a) também mostram que a
performance de LL.Ms melhora significativamente quando hd um histérico textual bem formatado
no prompt. Esses estudos reforcam o papel do contexto na personalizacao de respostas.

Outros trabalhos, como o de Christakopoulou et al. (2023), destacam a importancia

da progressao temporal dos interesses do usudrio. Os autores propdem prompts que simulam
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uma “jornada de interesses”, organizando eventos em sequéncia para gerar recomendagdes mais
coerentes com 0 momento atual do usuario.

Liu et al. (2023b) destaca uma limitagdo importante dos prompts contextuais. Os
autores observam a tendéncia dos LLLMs a darem menos aten¢do as informacdes que estao no
meio de contextos longos. Esse efeito limita a eficicia da personaliza¢do quando o histérico do
usudrio ultrapassa a capacidade de aten¢do do modelo.

Por fim, o trabalho de Kang e al. (2023) mostra que, mesmo quando expostos
a informacdes detalhadas sobre preferéncias anteriores, os LLMs podem falhar em inferir
corretamente as preferéncias implicitas. Isso indica que a simples presenga de contexto no
prompt ndo garante personalizacio eficaz.

O PersonaReAct também se beneficia do uso de contexto no prompt, especialmente
por incluir, quando disponivel, o histérico de raciocinio do ReAct. No entanto, seu diferencial
estd na combinacgdo desse contexto com a orientacdo explicita de personalizacdo baseada em
perfil funcional, caracteristica que o posiciona além da abordagem puramente contextual.

Enquanto os trabalhos acima se concentram em preferéncias inferidas a partir de
interagdes anteriores, o PersonaReAct atua de forma mais direta. O perfil funcional € informado
ao modelo como uma variavel explicita (profile). A atribui¢do desse valor ndo € feita pelo
PersonaReAct em si, mas pela aplicacdo que o utiliza, podendo ocorrer de diferentes maneiras:
por exemplo, por meio de um menu de selecdo, de uma configuragdo inicial fornecida no inicio da
sessdo, ou ainda a partir de informagdes declaradas pelo usudrio em um chat. Uma vez definido,
o prompt instrui o LLLM a simular “mentalmente” o ponto de vista associado a esse perfil. Esse
modelo hibrido, que combina contexto e simulacdo de persona, visa mitigar problemas como
os descritos por Liu et al. (2023b) relacionados a perda de atengdao em contextos longos. Isso é
feito ao dividir a tarefa de personalizacdo em etapas e tornar explicitas as instrucdes no proprio

prompt.

3.2 Prompts Baseados em Personas

Os prompts baseados em personas representam uma estratégia de personalizagao
em que os LLMs sdo instruidos a adotar ou simular caracteristicas especificas de um papel,
identidade ou traco psicoldgico durante a geracdo de texto. Em vez de apenas considerar o
histérico de interagdes ou informacgdes contextuais, 0 modelo é explicitamente orientado a

assumir uma perspectiva ou comportamento de um agente com identidade definida, seja um
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especialista, um personagem ficticio ou um usudrio com tracos de personalidade especificos.

Essa abordagem tem ganhado relevancia em pesquisas que investigam a capacidade
dos LLMs de simular seres humanos, tanto em contextos de estudos de comportamento quanto
para fins de personaliza¢do interativa. Por exemplo, Aher et al. (2023) demonstram que LL.Ms
podem simular multiplos participantes humanos em experimentos de ciéncias sociais, atribuindo
a cada um caracteristicas de personalidade e histéricos comportamentais distintos. Ao utilizar
descrigdes ricas de personas, os modelos geram respostas com variagdes que se aproximam de
amostras humanas reais. No entanto, o trabalho é focado em ambientes de simulagcdo e ndo em
aplicagdes interativas com usudrios reais. Além disso, o controle sobre a continuidade da persona
ao longo de multiplas interacdes ainda € limitado.

Argyle et al. (2023) reforcam a ideia de que variagcdes em personas afetam signifi-
cativamente a geragdo textual. Os autores mostram que LLMs sdo sensiveis as descri¢des de
identidade presentes nos prompts, o que pode ser explorado tanto para simular grupos popu-
lacionais quanto para identificar vieses gerados a partir dessas descri¢des. O estudo, porém,
utiliza personas genéricas e pouco contextualizadas, o que reduz sua aplicabilidade em cendrios
funcionais e personalizados.

O trabalho de Chen et al. (2024) oferece uma revisao sistemdtica sobre agentes de
linguagem baseados em papéis, categorizando as abordagens em simulacio de papéis sociais,
emulacdo de tracos de personalidade e imitacdo de personagens. A revisdo aponta que a
personalizagdo via persona € particularmente eficaz quando o papel € bem definido e o prompt
fornece instrugdes explicitas para que o modelo incorpore essa identidade de forma consistente.

Outro estudo relevante € o de Wang et al. (2024a), que propde avaliar a fidelidade da
simulacao de personalidade por meio de entrevistas psicoldgicas. O trabalho mostra que LLMs
podem sustentar tracos de personalidade consistentes ao longo de multiplas respostas, desde que
as instrucdes no prompt sejam claras e reiteradas.

Entretanto, essas abordagens também enfrentam desafios. Gupta et al. (2024) destaca
que atribuir personas pode amplificar vieses implicitos nos modelos, o que levanta preocupagdes
éticas e metodoldgicas. Além disso, estudos como o de Deshpande et al. (2023) sugerem que
personas podem intensificar conteidos téxicos ou polarizados, caso as instru¢des ndo sejam
cuidadosamente elaboradas.

O PersonaReAct se insere diretamente no escopo dos prompts baseados em personas,

mas com caracteristicas distintas. Em sua arquitetura, o perfil funcional do usudrio € incorporado
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explicitamente como varidvel no estado de execug¢do do sistema (profile) e interpretado por um
no especifico (persona_node) responsdvel por simular o ponto de vista associado a esse perfil.
Essa simulagdo € orientada por prompts cuidadosamente elaborados, inspirados por técnicas de
expert prompting e role alignment, como as discutidas por Xu et al. (2024) e Wang et al. (2024b).

Na pritica, a atribuicdo desse perfil depende da aplicacao que utiliza o PersonaReAct.
Por exemplo, em um chatbot no dominio esportivo, o usudrio pode selecionar no inicio da
interacdo se deseja receber respostas como “Técnico”, “Torcedor” ou “Jornalista Esportivo”,
e essa escolha é armazenada na varidvel profile. Em um sistema médico, por outro lado, o
perfil poderia ser definido previamente de acordo com as credenciais de acesso do usudrio (ex.:
“Médico”, “Paciente” ou “Pesquisador’). Assim, o valor de profile € fornecido externamente
ao framework e utilizado pelo persona_node para orientar a personalizacdo das respostas.

Diferentemente de trabalhos que aplicam personas genéricas ou personagens ficticios,
o PersonaReAct define personas com base em papéis funcionais dentro de um contexto especifico.
Essa orientagdo funcional permite que o sistema ajuste ndo apenas o tom e o estilo da resposta,
mas também o foco informacional e o tipo de linguagem utilizada, promovendo uma adequagao
mais direta as necessidades do usudrio.

Outro diferencial € o uso de um fluxo multiagente que isola a etapa de simulagdo
da persona das demais etapas da geracio, permitindo maior controle sobre o comportamento
do modelo e facilitando testes comparativos. Essa modularidade evita também o acimulo de
instrugdes dentro de um Unico prompt extenso.

Em resumo, embora compartilhe fundamentos com abordagens contemporaneas de
simulacdo baseada em personas, o PersonaReAct avanga ao estruturar a personalizagdo com
separacdo de responsabilidades e controle explicito de entrada e saida, integrando os principios

de role-based prompting a um fluxo de raciocinio orientado.

3.3 Prompts com Enriquecimento por Perfil

O uso de prompts com enriquecimento por perfil surge como uma resposta a limitacao
de dados escassos, irrelevantes ou incompletos em sistemas de personaliza¢ido. Essa abordagem
busca complementar os perfis de usudrios com conhecimento interno dos LLMs, enriquecendo
os dados disponiveis e potencializando a performance dos modelos em tarefas personalizadas.
A seguir, discutimos os principais trabalhos dessa categoria, evidenciando suas estratégias e

limitagdes, e ao final comparamos com o PersonaReAct.
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Shi et al. (2023) e Liu ef al. (2024a) chamam aten¢do para um problema recorrente:
mesmo perfis extensos podem conter ruido ou informagdes irrelevantes, prejudicando o desempe-
nho dos LLMs. O trabalho de Liu et al. (2024b), ONCE, propoe a geracao de perfis enriquecidos
a partir do histérico de navegacido do usudrio, com resumos sobre topicos e regides de inte-
resse extraidos via prompting. Essa contextualizacao ajuda os LLLMs a inferirem preferéncias
implicitas, superando limitagdes de dados frios.

Lyu et al. (2024), por sua vez, com o LLM-REC, define quatro estratégias de
prompting para enriquecer descri¢des de itens que sdo insuficientes, permitindo uma melhor
associacdo com as preferéncias dos usudrios. Xi et al. (2024) introduz o conceito de factorization
prompting, que extrai caracteristicas latentes dos usudrios e itens € as converte em vetores
contextualizados através de um adaptador especializado. Isso permite maior compatibilidade
com modelos preexistentes de recomendacao.

Sun et al. (2025) apresentam o Persona-DB, uma abordagem hierdrquica que constroi
personas a partir de histdricos de interagdo usando LLMs. Seu diferencial esta no refinamento
colaborativo, em que dados de usudrios semelhantes sdo utilizados para ajustar e aprimorar o
perfil individual, melhorando a previsao de respostas personalizadas com menos dados diretos.

Complementarmente, Perez et al. (2007) e Dumitru et al. (2011) discutem a cons-
trucdo de perfis mesmo quando ndo se conhece a totalidade das preferéncias dos usudrios (um
cendario descrito como relacdo de preferéncia incompleta). Nesses casos, nem todos os itens
podem ser comparados entre si, devido a auséncia de dados explicitos. Além disso, os autores
exploram a extracdo de caracteristicas com base em descri¢des publicas de produtos. Essas
abordagens fundamentam a motivagcdo para que os LLMs possam ndo apenas gerar perfis, mas
também completd-los por meio de inferéncia semantica e generalizagao, lidando com lacunas de
informacao de forma mais flexivel e inteligente.

O trabalho de Shi e al. (2024) propde um sistema de recuperacdo e geragao que
incorpora mecanismos dindmicos de personaliza¢do, chamado ERAGent, com base em dados
historicos de interacdo e sinais de preferéncia do usudrio. A arquitetura do ERAGent realiza
o enriquecimento do prompt com informagdes derivadas do perfil do usudrio, adaptando o
comportamento do modelo de acordo com interagdes anteriores.

Ja o trabalho de Zerhoudi e Granitzer (2024) introduz o sistema PersonaRAG, que
propde uma arquitetura com agentes centrados no usudrio, baseando-se em vetores de perfil que

influenciam tanto a recuperag@o quanto a geracdo de conteido. A personalizac¢do se d4 por meio
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de embeddings que representam atributos do usudrio. No entanto, o modelo depende de um vetor
vetorial fixo para caracterizar o usudrio, e a adaptacao textual € conduzida por meio de filtros e
ajustes indiretos sobre o conteudo, ndo necessariamente instruindo o modelo a simular a persona
no sentido cldssico.

O PersonaReAct compartilha com os trabalhos desta sec@o a premissa de que perfis
de usudrios enriquecidos sdo fundamentais para gerar respostas mais alinhadas com as ne-
cessidades e expectativas individuais. No entanto, o PersonaReAct avanca ao introduzir um
agente especializado de personalizacdo final, que atua exclusivamente na etapa de formatagdo da
resposta gerada, apds a fase de raciocinio e a¢ao ter sido concluida.

Diferentemente de abordagens como ONCE ou LLM-REC, que utilizam modelos de
linguagem para enriquecer preferéncias ou gerar representacoes latentes de perfil, o PersonaRe-
Act se baseia no paradigma ReAct para conduzir o raciocinio e a recuperacdo das informagdes
relevantes, delegando ao Agente de Personalizacdo a tarefa de adaptar a resposta ao perfil do
usudrio. Essa personalizacdo final considera o contexto completo da interacao, filtrando as
informacdes mais relevantes e ajustando o tom e a linguagem conforme o papel funcional (como
torcedor, treinador ou jornalista), sem modificar o fluxo decisério da cadeia de raciocinio.

Enquanto abordagens como o Persona-DB realizam refinamentos colaborativos com
base em perfis previamente estruturados ou agrupamentos de usudrios similares, o PersonaReAct
adota uma abordagem distinta: o enriquecimento do perfil € conduzido diretamente pela LLM,
que infere, em tempo de execucdo, as informagdes mais relevantes a partir do perfil fornecido.
Em vez de depender de um banco externo de preferéncias ou regras fixas, o préprio LLM
analisa o contexto da pergunta e o papel do usudrio para destacar, adaptar e priorizar conteidos
pertinentes ao perfil informado. Essa estratégia resulta em uma personalizacao dinamica, que

afeta tanto o contetido quanto a forma da resposta gerada.

3.4 Refinamento de Prompts

O refinamento de prompts representa uma estratégia de personalizacdo baseada na
adaptacao iterativa e direcionada das instru¢des fornecidas aos modelos de linguagem. Ao invés
de simplesmente injetar contexto ou perfis, essa abordagem propde melhorar a qualidade da
geracdo textual personalizando o formato, a estrutura ou a semantica dos prompts com base no
comportamento anterior do modelo ou em objetivos especificos do usudrio. Assim, o refinamento

atua como uma camada de otimizagdo comunicativa entre o usudrio e o LLM.
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Li et al. (2024) propdem um modelo que aprende a reescrever prompts para alinhar
melhor as geragdes do modelo com as preferéncias do usudrio. Utilizando uma rede neural
supervisionada com feedback de preferéncias, o sistema ajusta o prompt original em tempo real
para gerar saidas mais personalizadas, mostrando que a performance melhora mesmo sem ajuste
nos pesos do LLM.

Salemi et al. (2024) introduzem um pipeline, chamado LAMP, que inclui tanto o
enriquecimento de contexto quanto a reescrita dindmica dos prompts com base em atributos de
usudrios. O diferencial da abordagem LAMP estd em sua arquitetura modular, que permite refinar
a entrada com base em atributos explicitos ou latentes, como estilo de escrita, tom emocional ou
nivel de formalidade esperado.

Kim e Yang (2025), por sua vez, abordam o desafio da personalizagdo em cendrios de
few-shot learning, onde hd desalinhamento entre as respostas geradas e os exemplos fornecidos.
Eles demonstram que o refinamento estratégico do prompt, por meio da sele¢dao ou reformulagio
dos exemplos, melhora substancialmente a adequacgdo das respostas aos perfis esperados.

Além desses trabalhos voltados a personalizacao direta, Santurkar et al. (2023) e
Durmus et al. (2024) revelam que os LLMs tendem a refletir visdes de mundo enviesadas, muitas
vezes alinhadas a certos padrOes socioculturais. Isso destaca a importancia de intervencoes
explicitas via prompt engineering para corrigir ou balancear essas representacdes (um tipo de
refinamento voltado a imparcialidade e alinhamento com multiplas perspectivas subjetivas).

O modelo T5 (Raffel et al., 2020), apesar de ndo focar exclusivamente em perso-
nalizacdo, reforca a ideia de que um paradigma unificado baseado em Text-to-Text prompting
favorece reescritas mais sistemadticas, o que serve de base conceitual para muitas estratégias de
refinamento aplicadas em trabalhos posteriores.

O PersonaReAct adota uma estratégia distinta das abordagens tradicionais de refina-
mento de prompts, ao delegar a personalizacdo da resposta final a um agente especializado, cuja
funcdo € adaptar a linguagem e o contetido da resposta ao perfil previamente informado pelo
usudrio. Esse agente atua apenas apds a conclusdo do raciocinio e das a¢des realizadas no ciclo
ReAct, e ndo interfere nas fases intermediarias de pensamento ou execugao.

Diferentemente de sistemas como LAMP ou métodos de reescrita automdtica de
prompts com aprendizado supervisionado ou refor¢ado, o PersonaReAct nao realiza ajustes nos
prompts iniciais nem busca corrigir trajetdrias incorretas. Sua personaliza¢ido ocorre exclusiva-

mente na resposta final, com base no contexto completo da interacao, utilizando o raciocinio
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anterior e inferéncias realizadas internamente pelo modelo de linguagem para identificar quais
informagdes sdo mais relevantes para o perfil funcional do usuério (como treinador, torcedor ou
jornalista) e adaptar o tom da mensagem conforme esse papel.

Além disso, enquanto a maioria dos trabalhos dessa linha se concentra na personali-
zacgdo textual baseada em estilo ou preferéncias subjetivas, o PersonaReAct foca na adaptacao
semantica e comunicacional, moldando a resposta final de forma que ela seja ndo apenas coerente
com o contetdo, mas também adequada ao propésito funcional do usudrio. Essa personalizagao
inclui mudangas no vocabuldrio, na énfase e na organizacdo da informac¢do, promovendo maior

utilidade e alinhamento com as expectativas tipicas de cada perfil.

3.5 Analise Comparativa dos Trabalhos

Ao longo deste capitulo, foram discutidas diferentes estratégias consolidadas de
personalizacdo aplicadas a modelos de linguagem, como os prompts contextuais, os prompts
baseados em personas, os prompts com enriquecimento por perfil e o refinamento iterativo de
prompts. Diversos trabalhos representativos de cada uma dessas categorias foram mencionados,
destacando algumas de suas contribui¢des.

A presente secdo complementa essa andlise por meio de uma sistematizagdo com-
parativa. O Quadro 2 a seguir nao busca incluir todos os trabalhos discutidos anteriormente,
mas apresenta um subconjunto representativo, selecionado por sua relevancia e diversidade de
solucdes técnicas. A tabela resume os principais elementos estruturais e metodolégicos de cada
abordagem, permitindo uma visdo panoramica de como essas estratégias tém sido implementadas
na pratica recente.

Cada coluna do Quadro 2 representa um elemento-chave para andlise comparativa:

Objetivo: Finalidade do trabalho (ex.: melhorar recomendacao, personalizacdo de respos-

tas).

Tipo de Personalizacao: Nivel da personalizagdo (ex.: individual, por perfil funcional).
— Fonte de Dados: Tipo de dados utilizados (ex.: histdrico de interac¢des, descricdes de

itens, perfil aprendido).

LLM usada: Modelos de linguagem utilizados.

Técnica de Personalizacio: Estratégias adotadas para personalizar a saida.

Avaliacao: Métricas de desempenho utilizadas.

Cold Start?: Indica se o método lida com a auséncia de histérico do usudrio.
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— Arquitetura: Estrutura geral do sistema (ex.: modular, multiagente).
— Recuperacao: Técnicas de recuperacdo utilizadas (ex.: vetorial, textual, Text-to-SQL).
— Dominio: Area de aplicacdo (ex.: recomendacgdo, Q&A, midia, esporte).

O PersonaReAct, apresentado na ultima linha do quadro, propde uma arquitetura
multiagente que integra personalizagcdo baseada em perfil como etapa final, apds a geracao do
raciocinio e das a¢des. Diferentemente das abordagens que injetam informacgdes do perfil ja
no inicio do processo, o PersonaReAct preserva a l6gica da interacdo e aplica a personalizagdo
apenas no momento da resposta, o que permite adaptar linguagem, foco e estilo ao papel funcional
do usudrio (como técnico, torcedor ou analista), mantendo a consisténcia e a rastreabilidade do

raciocinio.



57

1010 O[od OpEIOgR[d :9IU0

oueu
T'¥-1dd @ Tutw
T'¥-1dD ‘TUtW
0d1pow Qa3 Jod ojudwr | of-14H  ‘oumu
3 oanaodsd a3pnf-p-sp | -INDLIUY wWO0d | G-1dD ‘TuTW se)
oruuop uadenny -WTT ‘NA19d | srdwoag  ‘stemy | G-14DH ‘TUTW-HO -sodsoy aeydepy
ou vx0 10S-01-1x2 | eanyaymbay ug ST-A9N0Y | -Xau0) sydwodg ‘TUTW-£0 | OLIBNS() OP [YIdJ [JI3J 9P PAIN | @  JIBZI[BUOSIdJ 1OV RUOSIdJ
a3pnp-v-sn
-WTT Py TH
ey oes 1914 opipuaidy se}
021pW OIu Ie[NpOJAl -1021d  {(NH) | Jod ojuowiroanbux 14Iod ‘seoderauy -sodsay 1eydepy
-Jwop ou Y20 STINd YLOMAUDL OBN | Yooy 1ovxF | -ug wod siduiodd G'e-1dH | op OJLIOISTH | OuRns() 9p [QAIN | 9 IeZI[euosIod ($2027) "1v 12 IyS
SeqellS sep
OIp9IAl oyuewr
-e], ‘eduoyuag | [yIod Jod ojuowr
SOSIOAIP ep oyuewe], | -ronbuuyg  woo (92%8) oLpns() op ser se}
soruuop AuaSen ‘C-NA1Y | stdwoag  ‘sten) | Ol ‘g-BRRT] | -UQIQJRIJ ‘so0del -sodsoy Ieydepy #202)
wo v®0 STNG eIM)INbry 0EN SRIORINOY | -XoW0)) siduiolqg ‘G g-1dDH |-oJu] Op OOLIOISIH | OLIenS() 9p [QAIN | @  JBZI[RUOSIoJ | JOZIIURID) 9 IPNOYIYZ
0)X3], 9p 8|
ogdedn ‘oes -45N0Y g0.L-eWeT] ou
-52139Y ‘oeded 1dwosqg Ie[NpOJAl AVIN sydwosq ‘g/-TeIasT | -ens() op saotuido SIN'TT 2p oedezy|
-gIsse[) Wd | fO-[paariay yLomau.f wig RIORINOY | Op OJUSWRUYY | ‘p-1dD ‘G e-1dD | ‘oupnsn) op [UIdd | ouens() 9p [QAIN | -euosiad IeIOU[RIN | (SZOT) Suex o wiry]
A2 (SeronoN BAIIR)
p SBIPIA -enQ osIEuY [91d
wo seysodsay Ie[npoN SN 21008 | Jod ojuswoonbix oLens() op seoder SIN'TT 9p oedezi|
op  oesiavld [eLIOIOA YLomau.f wiS | [ ‘eIORINOY | -UF WO spduiolqd G g-1dD | -oIU[ 9p OOLIQISTH | OLENs() ap [QAIN | -euosiad IeIoyQIA (S207) v 12 ung
Sual[
wod ouens() op
SBII009Y SI®DDAN sooderuy aPp oedep
9 sowyly op yueyesed Te[npoJA SID 8oy sren) OOLIOISTH  SSUI -USWOI9Y 9P sewr
OBIEPUIWOONY |  Pa2pUOSIdg YLOMIUDLS 0BN | I@UOISINI] | -Xu0)) Sidwiosd | Z-eWeTT €-I1dD | 9P  S9031I0s9(] | OLIgns() op [QAIN | -9ISIS  IBIOY[OIN (#20?) ‘Iv 12 nk1
oLrens)
SOIAI'] [IREE deT-VWeTT | op ogde3oaeN op oedep
9 SBIONON op opeu Ie[npoN DOu | 10d ojuowroonbi ‘g)-eWeTT | OOMOISTH  ‘Sudi| -UQWO009Y 9P Sewr
0BIEPUIWOOY | -0I0UdW  OBN YLOMAUDL wiS | SYIN DNV | -ug wod siduwiolg ‘G g-1dD | Sop  opnajuo) | ouens() 9p [QAIN | -9ISIS  JEIOY[IJA (9t¢0?) v 12 a1y
SOJAI] sope( oedep
9 sow[ld 9p | op wAFenyg Ie[npojA dVIN sremn) oLIENS() op saoder -USWOI9Y 9P sew
0BIEPUIWIOOY | WS sopeaseq YLOMAUDLS oeN | MH ‘DDQUu | -xqu0) sidwiosd G g-1dD | -9Ju] 9p OOLIOISIH | OLIENS() Op [QAIN | -9ISIS  JRIOY[OIN (€202) ewreg
ogdezijeu oedezi|
oo | oederadnday eanymbay | ;IS proH OBJBI[BAY | -0SI9J P BIUIIJ, epesn JN\'T] | SOpe( dp dJuoy | -euosidg Ip odij, oAnRIqO oyeqeay,

‘ogdezifeuosiad op 9 STRININISY SBONSIIO)ORIRD OPUNSIS SOJUAAI soy[eqer) anud oaneredwo) — g oipend)




58

4 PERSONAREACT: INTEGRACAO DE RACIOCINIO, ACAO E PERSONALIZA-
CAO

O paradigma ReAct (Reasoning + Acting) (Yao et al., 2023) propde uma abordagem
inovadora para agentes interagirem com ambientes complexos ao integrar explicitamente a
capacidade de raciocinio em linguagem natural com a execug¢do prética de acdes. Embora eficaz,
o paradigma ReAct ndo contempla a dimensao de personalizacio das respostas, o que limita sua
aplicabilidade em cendrios onde o contexto especifico do usudrio influencia significativamente
na relevancia das respostas fornecidas. Por exemplo, ao consultar dados sobre o desempenho
de um jogador de futebol, um torcedor pode esperar uma resposta com €nfase em momentos
decisivos e estatisticas de destaque. J4 um fisioterapeuta busca informagdes mais técnicas, como
carga de esforco e tempo de recuperacdo. Essas sdo demandas distintas que o ReAct original ndo
¢ capaz de diferenciar.

Diante dessa limitacdo, o presente capitulo propde uma especializacdo do paradigma
ReAct, denominada PersonaReAct. O PersonaReAct mantém a integracao original de raciocinio
e acdo proposta pelo paradigma ReAct, mas incorpora explicitamente um componente adicional
de personaliza¢do das respostas, o médulo de adaptacao final (Tailor). Este médulo adapta as
informagdes recuperadas das a¢des executadas ao contexto especifico do usudrio, filtrando ou
destacando dados relevantes e ajustando o tom da mensagem final.

Este capitulo esta estruturado da seguinte forma: inicialmente, € apresentada uma
fundamentagdo conceitual detalhada do paradigma ReAct original, evidenciando suas limita-
¢oes e motivando a necessidade do PersonaReAct. Em seguida, € apresentada uma formulagdo
matemadtica clara e detalhada da especializagcdo proposta. Na sequéncia, a arquitetura geral do
PersonaReAct € apresentada, explicitando seus componentes e a interacdo multiagente envolvida
no processo. Os ciclos internos do framework (Reason, Act e 0 médulo de adaptacao final Tailor)
sdo entdo detalhados, seguidos por exemplos ilustrativos praticos que demonstram o funciona-
mento do PersonaReAct em diferentes contextos. Finalmente, sdo destacadas as diferencas e
contribui¢cdes dessa proposta frente ao padrao ReAct original, e algumas consideragdes técnicas

sobre sua implementac¢do sao discutidas.

4.1 Contextualizacio e Justificativa do Modelo

O paradigma ReAct original propde integrar duas capacidades fundamentais dos

agentes inteligentes:
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— Reason (Raciocinio): refere-se a habilidade do agente de formular pensamentos estrutura-
dos, em linguagem natural, com o objetivo de planejar, analisar ou justificar suas proximas
acoes;

— Act (Ac¢ao): diz respeito a execugdo pratica dessas decisdes por meio de agdes que
interagem com o ambiente externo, geralmente por meio do uso de ferramentas ou APIs.

A ideia central € permitir que agentes baseados em modelos de Linguagem Natural
(LN) realizem tarefas complexas por meio da alternancia entre raciocinar e agir, intercalando
deliberacdo interna com interac¢des externas. Essa abordagem promove maior interpretabilidade,
flexibilidade e robustez nas decisdes do agente.

Para dar suporte a integracio entre pensamento e execucao, o paradigma ReAct
propde que agentes nao se limitem apenas a realizacdo de agdes externas no ambiente, mas
também expressem explicitamente seus raciocinios em linguagem natural. Dessa forma, o agente
alterna entre refletir sobre o problema e interagir com o ambiente, estruturando sua tomada de
decisdo como uma sequéncia intercalada de pensamentos e acoes.

A seguir, sdo apresentadas as definicdes formais dos elementos que compdem essa

dinamica, incluindo observagdes, acdes, contexto e politica de decisao.

Definicao 4.1.1 (Espaco de observacoes) O espaco de observagoes, denotado por O, é o con-
junto de todas as observagoes possiveis que o agente pode receber a partir da interacdo com
o ambiente. Cada observacdo representa uma evidéncia concreta sobre o estado do ambiente
em um instante especifico. Um elemento o, € O é denominado observagdo e corresponde a

informacgdo percebida pelo agente no tempo t.

Definicao 4.1.2 (Espaco de a¢oes externas) O espaco de agoes externas, denotado por A, é o
conjunto de todas as acoes que o agente pode executar com efeitos observdveis no ambiente.
Cada elemento a; € A é denominado acdo externa e representa uma operagdo realizada pelo
agente no instante t, cuja execuc¢do pode alterar o estado do ambiente e gerar uma nova

observacao.

Definicao 4.1.3 (Espaco de linguagem) O espaco de linguagem, denotado por L, é o conjunto
de todas as agoes internas que o agente pode emitir utilizando linguagem natural. Essas acoes
ndo modificam diretamente o ambiente externo, mas tém a fungdo de explicitar o processo

deliberativo do agente. Cada elemento l; € L é denominado trago de raciocinio, sendo utilizado
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para registrar hipoteses, estruturar planos ou organizar pensamentos ao longo da resolucdo da

tarefa.

Definiciio 4.1.4 (Espaco total de acdes) O espaco total de agdes, denotado por A, é definido

como a unido entre o espago de acoes externas e o espaco de linguagem:
A=AUL.

Cada elemento &; € A representa uma agdo que pode ser tanto externa (a; € A) quanto interna

(I; € L), e corresponde a decisdo tomada pelo agente no instante t.

Definicao 4.1.5 (Contexto) Seja c; o contexto do agente no instante t, definido como a sequéncia

ordenada de eventos até o momento atual:
Cr = (01,611,02,612, s 701‘)7

onde o; € O sdo observagoes e d; € A sdo agoes (externas ou tragos de raciocinio). O contexto
representa o historico acumulado de percepgoes e decisoes que guiam o comportamento futuro

do agente.

Definicao 4.1.6 (Politica) A politica de decisdo, denotada por 7, é uma funcdo

A~

n:C—A

que associa a cada contexto ¢; € C uma ag¢do d; € A. Essa politica orienta o agente sobre qual
acdo tomar com base no historico de interacoes acumulado, podendo ser deterministica ou

estocdstica.

Com base nessas definicdes, é possivel compreender como um agente operando sob
o paradigma ReAct alterna entre acdes externas e tragos de raciocinio ao longo do tempo. A
cada instante ¢, o agente recebe uma observacdo o; € O, atualiza seu contexto ¢;, € escolhe uma
acio d; € A, que pode ser tanto uma agdo externa a; € A, quanto um traco de raciocinio , € L,
conforme orientado pela politica 7.

O contexto é continuamente atualizado para incorporar as observacdes e acoes
realizadas, permitindo que o agente desenvolva estratégias mais robustas para lidar com tarefas
complexas, como decompor objetivos, adaptar planos ou reagir a situacdes inesperadas.

A seguir, apresenta-se um exemplo pratico que ilustra esse processo de forma

detalhada.
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Exemplo ilustrativo do funcionamento do ReAct:
Considere um agente de linguagem treinado para auxiliar em tarefas domésticas.

Suponha que ele receba a seguinte pergunta:
Usudrio: “Onde estd o sal?”

Assuma que o contexto inicial do agente estd vazio. A sequéncia abaixo descreve a
evolucdo do processo, com base no paradigma ReAct:

1. Observacao o € O: o agente recebe a pergunta do usudrio, que constitui sua primeira
observacao.

2. Contexto c;: atualizado para incluir o1, resultando em ¢ = (0y).

3. Traco de raciocinio /; € L: o agente decide raciocinar antes de agir e emite o pensamento:
“O sal geralmente fica na prateleira da cozinha.”. Essa acdo interna € registrada no contexto.

4. Contexto c;: atualizado para ¢, = (01,11).

5. Acdo externa a; € A: com base no novo contexto, 0 agente executa uma a¢ao que aciona
uma ferramenta de busca visual (por exemplo, uma camera na cozinha).

6. Observacio o, € O: a ferramenta retorna a informagao “Sal ndo encontrado na prateleira.”.

7. Contexto c3: atualizado com os novos eventos: ¢z = (01,11,a2,07).

8. Traco de raciocinio /3 € L: o agente reflete: “Talvez o sal esteja dentro do armario.”. Esse
novo pensamento € registrado.

9. Acao externa a4 € A: o agente decide abrir o armdrio, onde finalmente o sal é encontrado.

Esse exemplo demonstra como o agente intercala tragos de raciocinio (/; € L) com
acOes externas (a; € A), utilizando o contexto acumulado para tomar decisdes progressivamente
mais informadas. A inclusdo explicita do raciocinio no fluxo de interacdo permite que o processo
seja ndo apenas mais eficaz, mas também mais interpretdvel.

Embora o paradigma ReAct represente um avango significativo ao combinar racioci-
nio e acao no processo decisorio dos agentes, ele ndo considera explicitamente as particularidades
individuais dos usudrios com os quais interage. Todas as decisdes sdo tomadas com base apenas
no contexto da tarefa, sem levar em conta aspectos como preferéncias, perfil técnico ou objetivos
especificos de um usudrio.

Essa limitacdo restringe a aplicabilidade do modelo em cenérios que exigem perso-
nalizacdo, como sistemas educacionais, suporte especializado, assisténcia médica ou aplicacdes
esportivas, nos quais diferentes perfis de usuarios demandam diferentes formas de resposta e

interpretagao.
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Diante disso, o PersonaReAct surge como uma especializa¢do conceitual e pratica do
paradigma original, ao incorporar de forma explicita uma dimensao de personalizacio baseada
no perfil do usudrio. Essa especializacao permite que as acdes € os tracos de raciocinio gerados
pelos agentes sejam modulados conforme as caracteristicas individuais e contextuais do perfil
de quem interage, resultando em respostas finais adaptadas ao perfil, tanto no tom e estilo de
comunicagdo quanto no contetdo informacional propriamente dito, que pode variar de acordo

com as necessidades e expectativas de cada perfil.

4.2 Modelo Conceitual e Formalizacao

Diferentemente do paradigma original ReAct, que toma decisdes unicamente com
base no contexto da tarefa, o PersonaReAct incorpora de forma explicita o perfil do usuério
como variavel central. Essa personalizacdo ndo altera o processo de decisdo interna do agente,
mas atua na etapa final, permitindo que a resposta gerada seja adaptada ao perfil do usudrio, tanto
em termos de linguagem e estilo quanto no foco das informagdes apresentadas.

Considere um agente operando em um ambiente de perguntas e respostas (question

answering) no qual € necessdrio adaptar a resposta final conforme o perfil do usudrio.

Definicao 4.2.1 (Perfil de Usuario) O perfil de usudrio é representado por p € P, onde P é o
espaco de possiveis perfis. Cada perfil contém informagcoes contextuais, preferéncias, objetivos

ou caracteristicas que orientam a personalizacdo das agoes e respostas do agente.
Ciclo de funcionamento do PersonaReAct

O funcionamento do PersonaReAct ocorre em um ciclo iterativo composto por trés

fases principais:

Reason — Act — Tailor
—_———

repeticdo multipla
— Reason: o agente emite tracos de raciocinio internos /; € L, atualizando seu contexto com
pensamentos que estruturam planos ou hipéteses.
— Act: o agente executa acOes externas a; € A, interagindo com o ambiente para obter novas

observacodes o; € O.
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— Tailor: ap6s os ciclos de Reason e Act, o agente aplica um mecanismo de adaptagcdo sobre
as informagdes coletadas, gerando uma resposta final personalizada com base no perfil do

usudrio.
Funcgao de Personalizacdo (Tailor)

O operador Tailor é formalizado como uma funcio de transformacao:

T:Px0*—M (4.1)

onde:
— P € o espago de perfis de usudrios;
— O* é a sequéncia de observagdes obtidas ao longo dos passos Act;
— M € o espago das mensagens finais geradas pelo agente, ja adaptadas ao perfil informado.
A aplicacdo da fungdo 7(p,01,02,...,0,) permite que a resposta final entregue pelo
agente seja ajustada conforme o nivel de detalhe, linguagem, contetido ou foco mais adequado
ao perfil p, promovendo personalizagao sem comprometer a base 16gica construida nos passos

anteriores.

Exemplo ilustrativo do funcionamento do PersonaReAct com selecio de acoes adaptadas
ao perfil:
Considere um agente de linguagem integrado a um sistema de manutencao predial

assistida. O usudrio solicita ajuda com o seguinte pedido:
Usudrio: “O ar-condicionado ndo estd funcionando. O que eu faco?”

O sistema, ao receber a requisi¢ao, identifica o perfil do usuério como:
— p = “usudrio leigo”: alguém sem conhecimento técnico, com permissio apenas para acoes
basicas.
A seguir, apresenta-se a sequéncia de interagdes do agente sob o paradigma Persona-
ReAct:
1. Observacdo o) € O: o agente recebe a pergunta. Inicializa ¢c; = (0).
2. Traco de raciocinio /;: “Verificar se o aparelho estd conectado a energia.”.
3. Aciao ay: consulta remota ao status da tomada inteligente.

4. Observacao o,: “Tomada ligada corretamente.”



64

Traco de raciocinio /3: “Pode ser um problema no controle remoto.”.
Acao ay4: consulta a carga das pilhas no controle.
Observacao o3: “Nivel de bateria baixo.”.

Traco de raciocinio /s: “Verificar se ha erros no condensador ou falhas internas.”.

A S B AN

Acao ag: diagndstico técnico da unidade externa via API de manutengdo.

10. Observacao o4: “Erro E07: falha no sensor de temperatura.”.

11. Contexto final ¢, = (01,11,a2,02,13,a4,03,ls5,a¢,04).

12. Personalizacio via 7(p,o01,...,04): 0 agente seleciona apenas as agdes e observagoes
relevantes ao perfil do usudrio leigo.

Resposta final gerada para o perfil “usuario leigo”:

“O ar-condicionado estd ligado corretamente, mas o controle remoto parece com
pouca bateria. Troque as pilhas e tente novamente. Se o problema continuar, chame

um técnico.”.

Caso o sistema, ao receber a requisi¢ao, identifique o perfil do usuario como:
— p = “técnico de manutengdo”: alguém com conhecimento técnico avangado, com permis-
sdo para todo tipo de acdes relacionadas ao aparelho.

Resposta final gerada para o perfil “técnico de manutencao’:

“A tomada estd energizada e o controle remoto apresenta bateria fraca. Além disso,
foi detectado o erro E07, indicando falha no sensor de temperatura do condensador.

Verifique o sensor e substitua se necessdrio.”.

Este exemplo demonstra como o PersonaReAct estende o fluxo tradicional do ReAct
ao incorporar o perfil do usudrio na politica de decisao e, principalmente, na personalizacdo da
resposta final. A funcdo 7 atua como um filtro adaptativo que traduz os dados brutos em uma

comunicacdo adequada ao publico-alvo.

4.3 Arquitetura e Funcionamento Interno

A arquitetura do PersonaReAct foi concebida como uma especializacao do paradigma
ReAct, incorporando uma etapa adicional de personalizacdo que permite adaptar as respostas ao

perfil do usudrio. Para compreender essa evolugao, € util observar a trajetéria dos paradigmas
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anteriores. A Figura 2 apresenta os trés modelos que antecedem o PersonaReAct: Reason Only,

Act Only e ReAct.

Figura 2 — Comparagdo entre os paradigmas Reason Only, Act Only e ReAct no uso de agentes.

Actions
LM Reasoning LM Env
Traces
Observations
Reason Only Act Only
Actions
Reasoning LM Env
Traces
Observations

ReAct (Reason + Act)

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

Os modelos representados podem ser descritos da seguinte forma:
— Reason Only: o modelo de linguagem gera apenas raciocinios em linguagem natural
(traces), sem realizar acOes externas;
— Act Only: o modelo interage com o ambiente por meio de acdes e observacdes, sem
explicitar seu processo de raciocinio;
— ReAct (Reason + Act): integra as duas dimensdes anteriores, promovendo raciocinio
explicito e acdes coordenadas, com maior transparéncia e capacidade de controle.
Avancando além do ReAct, propomos o PersonaReAct, mostrado na Figura 3, que
mantém a estrutura de raciocinio e acao, mas incorpora um moédulo dedicado a personalizagcao

da resposta com base em perfis de usudrios.
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Figura 3 — Componentes da arquitetura PersonaReAct com &nfase na personalizagdo via perfil.
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Fonte: elaborado pelo autor.

Componentes principais da arquitetura

O PersonaReAct é composto pelos seguintes blocos principais:
— LM (Language Model): responsavel por gerar raciocinios (/; € L) e determinar agdes
(a; € A), com base no contexto atual;
— Ambiente (Env): responde com observacdes (o; € O) de acordo com as agdes executadas;
— Contexto (c;): memoria tempordria contendo a sequéncia de raciocinios, acdes e observa-
¢Oes anteriores;
— Perfil do Usuario (UP): estrutura que representa caracteristicas, preferéncias e estilo
comunicacional de diferentes tipos de usudrios;
— Funcao de Personalizaciao (Tailor): transforma o contetido gerado em uma resposta
textual final, adaptada ao perfil indicado.
Essa arquitetura modular permite maior adaptabilidade e controle sobre as respostas,
garantindo que o conteddo final ndo apenas seja logicamente correto e relevante, mas também

adequado ao perfil de quem interage com o sistema.

4.4 Avancos em Relacao ao Paradigma ReAct

O PersonaReAct foi concebido como uma especializacio estruturada do paradigma

ReAct, mantendo seus principios fundamentais, como a alternincia entre raciocinio e acdo,
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mas incorporando um novo eixo de atuagdo: a personalizacdo orientada por perfil de usuério.
Essa secdo resume as principais contribui¢des conceituais, funcionais e arquiteturais do modelo

proposto.

Integracdo explicita de perfis de usudrio

Diferentemente do ReAct tradicional, que executa acdes e raciocinios com base
unicamente no contexto da tarefa, o PersonaReAct introduz uma fase adicional de personaliza¢ao
ao final do processo, em que o perfil do usudrio p € P € incorporado para ajustar a resposta
final. Essa adaptacdo permite que o mesmo conjunto de observagdes e raciocinios gere respostas
distintas, mais adequadas a diferentes perfis de usudrios, como leigos, especialistas, técnicos
ou criangas, considerando suas necessidades, niveis de conhecimento ou interesses. Assim, a
diferenciacdo de comportamento nao ocorre nas decisdes intermedidrias, mas na forma como o

conteudo final € estruturado e apresentado.

Separagdo entre informacdo coletada e informacdo comunicada

Uma contribuicao chave do PersonaReAct € a dissociacdo entre o que o agente
observa e raciocina durante o ciclo Reason—Act e o que € efetivamente comunicado ao usudrio ao
final do processo. A fun¢do de personalizacdo T atua como um filtro condicional aplicado pela
prépria LLM, que, com base no perfil funcional p fornecido, julga quais observacdes sao mais
relevantes (O™) para aquele perfil e devem compor a resposta final. Assim, ainda que as a¢des e
raciocinios internos do agente sejam idénticos para diferentes usudrios, a resposta comunicada é

adaptada de forma sensivel ao papel de quem pergunta.

Generalizacdo do ciclo Reason—Act com pds-processamento adaptativo

O modelo PersonaReAct generaliza o ciclo Reason—Act ao adicionar uma etapa final
de pos-processamento (Tailor), que sistematiza a personalizacdo com base em fungdo explicita.
Essa etapa ndo € um mero ajuste de linguagem, mas pode influenciar a forma, o contetdo, o

nivel de detalhamento e até a ordenacao das informacdes apresentadas.
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Compatibilidade retroativa com o ReAct

Apesar de seu novo médulo, o PersonaReAct mantém compatibilidade conceitual
com o ReAct original. Se nenhum perfil for fornecido ou considerado, o modelo pode ser
simplificado naturalmente para o ReAct tradicional, operando unicamente com base no contexto

¢;. Essa caracteristica facilita a transi¢ao entre os paradigmas e permite aplicacdes hibridas.

Sintese Comparativa

Ao longo deste capitulo, apresentamos os componentes, o funcionamento e a mo-
tivacdo para o PersonaReAct como uma especializa¢do do paradigma ReAct, com €nfase em
mecanismos de personalizacdo textual. Para consolidar as diferencas fundamentais entre os
dois modelos, o Quadro 3 apresenta uma comparacao direta entre suas principais caracteristicas

arquiteturais e funcionais.

Quadro 3 — Comparagido entre ReAct e PersonaReAct

Aspecto ReAct PersonaReAct

Perfil do usudrio Nao considerado Considerado explicitamente

Resposta final Baseada apenas em contexto e ob- | Adaptada conforme o perfil do
servagoes usudrio

Selecdo de contetido Fixa (utiliza o histérico completo | Condicional, via fungdo t(p,0*)
ou parcial) que considera o perfil

Compatibilidade retroativa Nao aplicavel Sim (funciona como ReAct se ne-

nhum perfil for informado)

Fonte: elaborado pelo autor.

Essa comparagdo ressalta como o PersonaReAct amplia as capacidades do ReAct ao
incluir, de forma explicita, o perfil do usuério como varidvel de entrada no processo decisorio.
Isso permite ndo apenas respostas mais alinhadas as expectativas do interlocutor, mas também

maior controle sobre o estilo, a profundidade e a relevancia da comunicagdo final.
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5 METODOLOGIA

Este capitulo apresenta a metodologia adotada para avaliar a proposta do Perso-
naReAct, por meio de dois estudos de caso aplicados a um sistema de perguntas e respostas
no dominio do futebol e a um sistema de perguntas e respostas no dominio médico. Todas
as etapas metodologicas, desde a preparacao dos dados até a avaliagdo experimental, foram
estruturadas para verificar a eficicia da personalizacdo baseada em perfis de usuarios nesses
contextos praticos, garantindo controle e reprodutibilidade na andlise comparativa com o padrao
ReAct.

A metodologia esta organizada em seis secoes. Inicialmente, sdo apresentados os
processos de coleta e preparacdo dos dados, incluindo a construcio da base relacional, defini¢cao
dos perfis funcionais e elaboracdo das perguntas. Em seguida, detalha-se a implementacdo
dos agentes ReAct e PersonaReAct, a criagdo dos prompts de personaliza¢do e os mecanismos
utilizados para avaliacdo automatizada das respostas, com apoio de métricas tradicionais e
do paradigma LLM-as-a-Judge. Por fim, também sao descritos o desenho experimental e as
principais limitagcdes metodoldgicas dos estudos de caso.

Para facilitar a compreensdo do fluxo metodoldgico, a Figura 4 apresenta uma visao
geral dividida em trés etapas principais. A primeira etapa, Coleta de Dados e Geragdo de
Perguntas, envolve a criacdo de uma base de dados relacional alimentada por trajetérias de
jogadores, a defini¢do de perfis funcionais (como técnico, jornalista, torcedor, etc.) e a geracao
de perguntas personalizadas com base nesses perfis. A segunda etapa, Implementagdo do Sistema,
contempla a construcio dos agentes baseados nos paradigmas ReAct e PersonaReAct, incluindo
a defini¢c@o dos fluxos de raciocinio e escrita dos prompts especificos para cada abordagem. Por
fim, a terceira etapa, Avaliacdo Experimental, compreende a formulacdo de critérios avaliativos
(como coeréncia, linguagem e alinhamento com o perfil), a anélise das respostas geradas e a

aplicagdo de duas estratégias de avaliagdo: métricas tradicionais e a abordagem LLM-as-a-Judge.

5.1 Coleta e Preparaciao dos Dados

Estudo de Caso 1: Dominio Esportivo

Os dados utilizados para este estudo de caso referem-se as informagdes de desem-

penho fisico e fisiolégico de todos os jogadores do Fortaleza Esporte Clube durante os jogos
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3.2. Avaliagdo das Respostas

Figura 4 — Visao geral do processo metodoldgico da tese, da coleta a avaliagdo dos agentes.
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realizados ao longo da temporada de 2023. Esses dados foram obtidos gracas a uma parceria
formal com o clube, que autorizou o uso dos registros capturados pelos dispositivos de moni-
toramento utilizados pelos atletas em cada partida oficial. Por se tratarem de dados sensiveis
relacionados a satde e desempenho dos jogadores, o conjunto completo de dados nao pode ser
disponibilizado publicamente.

A coleta foi realizada por meio do sensor Polar Team Pro!, um dispositivo vestivel
que cada jogador utilizou durante os jogos. Esse sistema fornece registros continuos de loca-
lizacao e métricas fisioldgicas, exportados em dois formatos principais: arquivos no formato
CSY, contendo informagdes agregadas sobre o tempo, duragdo das sessdes e esfor¢o cardiaco;
e arquivos no formato GPX, que registram a trajetéria georreferenciada de cada jogador ao
longo de toda a partida. A lista completa dos atributos extraidos desses dispositivos encontra-se
apresentada no Apéndice A.

O arquivo consolidado com todas as trajetorias da temporada possui aproximada-
mente 10 milhdes de registros, onde cada linha representa um ponto da trajetéria (com latitude
e longitude no sistema WGS84) capturado com frequéncia de 1Hz (um ponto por segundo).
Essa granularidade permite a reconstrucdo detalhada da movimentacao dos atletas, viabilizando
andlises de padrao espacial e variacOes de posicionamento ao longo do tempo.

Os dados obtidos por meio do dispositivo Polar Team Pro, exportados em formato
CSV, forneceram atributos fisiolégicos e fisicos agregados por jogador para cada jogo da tempo-
rada. Esses atributos representam médias ou totais referentes ao desempenho do atleta durante
toda a partida, como a frequéncia cardiaca média, a frequéncia minima ou a velocidade média
em um jogo especifico.

No entanto, para possibilitar andlises mais granulares e contextualizadas ao longo
da partida, foram utilizados também os dados de trajetéria dos jogadores, obtidos a partir dos
arquivos GPX. Com esses dados, foi possivel recalcular diversos atributos, como aceleragao,
velocidade, distancia e dire¢do, em segmentos menores de trajetéria compostos por 30 pontos
consecutivos. Essa segmentacdo permitiu, por exemplo, identificar quantas aceleracdes um
jogador realizou entre os minutos 30 e 35 de uma partida especifica ou avaliar padrdes de
movimentacio em trechos especificos do jogo.

Essas andlises foram realizadas com o auxilio de bibliotecas consolidadas da lingua-

gem Python voltadas a ciéncia de dados, como Pandas, NumPy, SciPy, Scikit-learn e Seaborn.

I https://support.polar.com/br/polar-team-pro
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Os atributos extraidos foram entdo organizados e armazenados em um banco de dados relacional
SQLite, que passou a compor a principal fonte estruturada de dados utilizada pelo sistema
proposto. Tal organizacdo permitiu a implementacao de técnicas de Text-to-SQL no contexto
de RAG, possibilitando ao modelo de linguagem natural gerar consultas autométicas em SQL a
partir das perguntas dos usudrios. Além disso, o sistema foi projetado para levar em consideracao
o perfil funcional de quem realiza a consulta, personalizando as respostas conforme o papel
atribuido ao usudrio, como torcedor, treinador ou fisioterapeuta.

Além da constru¢do da base relacional com os atributos refinados, foi necessario
estruturar um conjunto de perguntas que permitissem avaliar a capacidade do sistema em
gerar respostas relevantes e personalizadas com base nos perfis dos usudrios. Para isso, foram
inicialmente elaboradas 20 perguntas em tom neutro, todas projetadas para serem plenamente
respondidas a partir dos dados disponiveis no banco relacional construido. Em seguida, foram
definidos seis perfis funcionais representativos do contexto do futebol: Torcedor do Time,
Técnico do Time, Narrador de Futebol, Influenciador Digital, Fisioterapeuta do Time e Jornalista
Esportivo. A partir da defini¢ao desses perfis, cada uma das 10 perguntas neutras foi adaptada
para refletir o estilo, a linguagem e o foco informacional de cada perfil. Isso resultou em mais 120
perguntas, totalizando 140 questdes (20 neutras e 120 adaptadas). Cada conjunto de perguntas
foi codificado de P1 a P20, mantendo a correspondéncia entre a versdao neutra e suas variagcoes
por perfil. Alguns exemplos das perguntas criadas e suas respectivas adaptagdes estdo listadas no

Apéndice D desta tese.
Estudo de Caso 2: Dominio Médico

Os dados utilizados neste estudo de caso foram obtidos a partir do repositorio
COVID-19 Data Sharing/BR?, uma iniciativa da Fundagdo de Amparo 2 Pesquisa do Estado de
Sao Paulo (FAPESP) em cooperacido com a Universidade de Sdo Paulo, com participagao inicial
do Instituto Fleury, Hospital Sirio-Libanés e Hospital Israelita Albert Einstein. O objetivo dessa
iniciativa € disponibilizar dados relacionados a COVID-19 para fomentar pesquisas cientificas
sobre a doenga (Mello et al., 2020). Para este trabalho, foram utilizados exclusivamente os dados
provenientes do Hospital Sirio-Libanés.

O conjunto de dados apresenta informagdes anonimizadas de pacientes que reali-

zaram testes para COVID-19 (por sorologia ou RT-PCR) a partir de 1° de novembro de 2019.

2 https://repositoriodatasharingfapesp.uspdigital.usp.br/
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Ele inclui dados demograficos (género, ano de nascimento e regido de residéncia), resultados de
exames clinicos e laboratoriais, registros de movimenta¢do do paciente (como internagdes) e,
quando disponiveis, destechos dos casos (como recuperagdo ou 6bito).

Os arquivos originais estavam compactados em formato .zip e continham trés
arquivos .csv e um arquivo .xlsx: (i) Pacientes: identificador anonimizado, informacdes
demograficas e localizacdo de residéncia; (i) Exames: resultados de exames laboratoriais,
incluindo o identificador anonimizado do paciente e um identificador de atendimento; (iii)
Desfechos: registros que descrevem cada atendimento, com o identificador anonimizado do
paciente, identificador de atendimento e o respectivo desfecho.

As planilhas Pacientes, Exames e Desfechos podem ser interligadas pelo identificador
anonimizado do paciente. Adicionalmente, as tabelas Exames e Desfechos sdo conectadas
pelo par (identificador do paciente, identificador do atendimento). No total, o
dataset inclui mais de 90 mil registros de desfechos, cerca de 3 milhdes de resultados de exames
e quase 15 mil pacientes.

Como os dados ja estavam organizados em formato tabular, foi possivel estrutura-los
diretamente em um banco de dados relacional SQLite, preservando as chaves de ligacao entre as
tabelas e facilitando a execu¢do de consultas complexas. Esse banco passou a ser a principal
fonte de dados estruturados para a implementacao e teste do sistema no dominio médico.

Assim como no estudo de caso do dominio esportivo, foi elaborado um conjunto de
20 perguntas em tom neutro, formuladas de modo a serem integralmente respondidas com base
nos dados disponiveis no banco relacional. Foram definidos seis perfis funcionais representativos
do contexto hospitalar e de satde publica: Enfermeiro, Familiar de um Paciente, Gestor Hospita-
lar, Médico, Paciente e Pesquisador em Sadde Publica. Cada pergunta neutra foi adaptada para
refletir o estilo, o vocabuldrio e o foco informacional caracteristico de cada perfil, resultando em
120 variacdes adicionais. Dessa forma, o conjunto total atingiu 140 perguntas (20 neutras e 120
adaptadas), codificadas de P1 a P20 para manter a correspondéncia entre cada versao neutra e
suas respectivas adaptagdes. Exemplos dessas perguntas e suas variagdes encontram-se listados

no Apéndice D.

5.2 Arquitetura e Implementacio dos padroes ReAct e PersonaReAct

Esta secao descreve a implementacdo da arquitetura do PersonaReAct. A implemen-

tacdo foi conduzida com o auxilio da biblioteca LangGraph, que possibilita a defini¢do de fluxos
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de execugdo com controle de estado em agentes baseados em LLMs. Todo o c6digo desenvolvido
esta disponivel em um repositério online criado especificamente para o PersonaReAct’.

A Figura 5 ilustra o grafo de execucao do agente PersonaReAct, conforme gerado
automaticamente pelo método get_graph() .draw_mermaid() da biblioteca LangGraph. O
fluxo € iniciado no n6é thought_node, que tem como responsabilidade analisar a pergunta
original e todo o histérico de pensamentos, observacdes e acdes anteriores. Com base nessas
informacgdes, esse n6 decide o préximo passo, podendo acionar uma ferramenta, emitir um novo
pensamento ou finalizar a resposta.

Figura 5 — Fluxograma detalhado do funcionamento do PersonaReAct implementado com
LangGraph.

action_node

persona_node -

Fonte: elaborado pelo autor.

Na maioria dos casos do estudo de caso, o thought_node ativa o action_node,
responséavel por executar consultas em uma base relacional a partir de um sistema de Text-to-SQL.
Ap06s recuperar as informacgdes estruturadas necessdrias, o controle retorna ao thought_node,
que avalia se a resposta ja é suficiente para concluir o raciocinio. Quando isso ocorre, o fluxo é

transferido para o persona_node, responsédvel por aplicar a personalizagdo da resposta conforme
3

https://github.com/gustavolgcr/personareact
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o perfil do usudrio. O persona_node utiliza a sequéncia completa de observacdes acumuladas
no contexto e adapta a resposta final em termos de linguagem, énfase e conteido, de forma
alinhada ao perfil funcional (por exemplo, Técnico do Time, Torcedor do Time, Fisioterapeuta
do Time, etc.).

O fluxo € encerrado no né especial _end_. A arquitetura também contempla casos
em que, apds o nimero maximo de iteracdes (limitado a 5 ciclos), o controle € redirecionado
para o persona_node, mesmo que a resposta ndo tenha sido completamente construida. Nesse
cendrio, o sistema emite uma resposta padrao de falha, respeitando ainda assim o estilo linguistico
correspondente ao perfil.

Todos 0s nos do grafo foram implementados utilizando a interface de StateGraph do
LangGraph, sem extensdes ou personaliza¢des adicionais. Os modelos de linguagem utilizados
foram invocados por meio da biblioteca ChatOpenAI do LangChain, com uso da versdo GPT-4o0
mini da OpenAl, temperatura configurada em 1 e sem modificagdo de outros parametros.

O thought_node foi implementado com base na proposta original do ReAct, utili-
zando um prompt adaptado para este projeto. O modelo recebe a pergunta original e o histérico
completo em formato textual, sendo instruido a decidir o proximo passo. As possiveis saidas sdo:

— um thought com raciocinio interno;

— um action com respectivo action_input textual, quando necessdrio acionar uma ferra-
menta,

— ou um standard_answer, que indica que a resposta ja pode ser entregue ao usudrio.

O action_node ativa a ferramenta de Text-to-SQL implementada no sistema, capaz
de gerar e executar comandos SQL sobre o banco relacional contendo os atributos extraidos dos
segmentos de trajetéria dos jogadores.

Ja o persona_node € o no responsavel pela transformacao da resposta padrio
(standard_answer) em uma versdo personalizada. Esse n6 recebe como entrada o perfil funci-
onal do usudrio (passado como varidvel no prompt) e a resposta obtida do modelo anteriormente.

O controle de fluxo do grafo garante que, mesmo em situagdes em que o modelo
falha em retornar uma resposta ou excede o nimero méaximo de passos, o sistema segue para o
no6 de personalizagdo e finaliza a execugdo de forma controlada. Essa abordagem evita loops
infinitos e preserva a coeréncia da resposta.

Todos os pensamentos, observagdes e decisdes tomadas em cada etapa sdo armaze-

nados no contexto global (scratchpad), permitindo ao persona_node ter acesso a uma visao
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completa do raciocinio e das informagdes recuperadas. Esse mecanismo assegura que a persona-
lizac@o ocorra sobre uma base sélida de dados, sem comprometer a 16gica construida nos passos

anteriores.

5.3 Avaliacao de Respostas: LLMs-as-a-Judge e Métricas Tradicionais

A avaliacdo das respostas geradas pelo PersonaReAct ao longo dos experimentos foi
conduzida por meio de duas abordagens complementares: (i) o uso de modelos de linguagem
como avaliadores autométicos (LLMs-as-a-Judge), e (i1) a aplicacdo de métricas tradicionais de
similaridade textual e semantica. O objetivo foi garantir uma andlise completa, unindo avaliagdo

contextual e medicao precisa das diferencas entre as respostas.

Avaliagdo com LLMs-as-a-Judge

Para avaliar qualitativamente a adequacdo das respostas geradas, foi adotada a
abordagem automatizada baseada em modelos de linguagem como juizes, mais conhecida como
LLMs-as-a-Judge (Gu et al., 2025). O modelo utilizado foi o GPT-40 da OpenAl.

As avalia¢des foram conduzidas com o auxilio da biblioteca G-Eval (Liu et al., 2023),
um componente do framework DeepEval (Ip; Vongthongsri, 2025), que permite a execucao
estruturada de avaliagOes baseadas em critérios definidos pelo usudrio. Em cada avaliagdo, o
modelo recebe a pergunta feita, o perfil associado e a resposta gerada pelo sistema. Com base
nessas informagdes, o LLM avaliador atribui notas a trés critérios principais:

— Linguagem e Estilo Apropriados: o quanto o estilo da resposta soa natural para o perfil
informado, com palavras, tom e jeito de falar que combinem com esse tipo de perfil;

— Interpretaciao e Explicacao dos Dados: o quanto a resposta interpreta corretamente 0s
dados apresentados e fornece explicagcdes uteis e contextualizadas para o perfil informado;

— Coeréncia do Estilo ao Longo do Texto: o quanto o estilo adotado é mantido de forma
consistente ao longo da resposta, sem mudangas abruptas ou incoerentes no tom, vocabula-
rio ou estrutura.

Cada critério recebeu uma nota em escala ordinal (entre O e 10), acompanhada de
uma justificativa em linguagem natural fornecida pelo préprio modelo. Para minimizar variagdes
entre execucgdes, cada avaliacdo foi repetida 5 vezes e a média das notas foi utilizada como

resultado final. As rubricas detalhadas que orientaram o modelo na atribuicao de notas, bem
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como exemplos das justificativas geradas, encontram-se no Apéndice B e nos Quadros 8, 9, 10,
11, 12 e 13 do Capitulo 6.

A utilizacdo de LLMs como juizes foi motivada ndo apenas pela sua capacidade
de realizar julgamentos contextualizados e escaldveis, mas também pela dificuldade pratica de
reunir avaliadores humanos com experiéncia nos diferentes perfis definidos (Torcedor do Time,

Técnico do Time, Pacientes, Médicos, etc.).
Meétricas Tradicionais de Similaridade

Além da avaliacdo subjetiva por meio do LLM-as-a-Judge, também foram utilizadas
métricas tradicionais de similaridade textual e semantica na Secdo 5.5. As comparacdes foram
sempre realizadas entre a resposta gerada para um perfil especifico e a resposta padrdo (neutra),
tratando esta dltima como referéncia.

As seguintes métricas foram utilizadas:

— Distancia de Edicao (Levenshtein et al., 1966): mede o nimero minimo de operacdes
(insercdes, delecdes ou substituicdes) necessdrias para transformar uma string em outra.
Seja s e t duas strings de tamanhos |s| e |t[, respectivamente. Define-se D(i, j) como a
distancia de edi¢do entre os prefixos s’i et! , 1sto €, os primeiros i caracteres de s € 0s

primeiros j caracteres de t. A fun¢do € definida recursivamente por:

(

max (i, j se min(i,j) =0

)
D(i—1,j)+1

(

(

D(i—1,j—1)+6

(
minq D(i, j— D+1 caso contrario
\

\

onde 6 =0ses; =tj,e § =1 caso contrdrio.
— BLEU (Bilingual Evaluation Understudy) (Papineni et al., 2002): calcula a sobreposicao
de n-gramas entre a resposta gerada e a referéncia. Para uma resposta r e uma referéncia

R, o score BLEU-n com penalidade de comprimento BP é dado por:

N
BLEU = BP -exp Z wylog p,

n=1

onde p, € a precisdo dos n-gramas e w, sao pesos (tipicamente uniformes).
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O fator BP (Brevity Penalty) tem como objetivo penalizar respostas excessivamente curtas
em relacdo a referéncia.

— ROUGE-L (Lin, 2004): é uma métrica baseada na maior subsequéncia comum (Longest
Common Subsequence — LCS) entre duas sentencas. Seja L o comprimento da LCS, m o
comprimento da resposta gerada e n o comprimento da resposta de referéncia. A métrica
utiliza dois componentes: precisao (Precision), definida como %, que mede a propor¢ao
de palavras da resposta gerada que fazem parte da subsequéncia comum, e revocagao
(Recall), definida como %, que mede a proporcdo de palavras da referéncia recuperadas na
subsequéncia comum. Esses valores sdo combinados em uma média harmonica ponderada,
controlada pelo pardmetro 3, que ajusta a importancia relativa da revocag¢ao em rela¢ao a
precisdo. Assim, a métrica é dada por:

14 B2) - Precisio - Revocagio

(
ROUGE-L =
Precisdo + 32 - Revocacio

Em resumo, o ROUGE-L avalia a similaridade textual considerando a ordem das palavras,
sendo menos rigido que métricas baseadas em n-gramas exatos, pois captura a estrutura
compartilhada entre os textos.

— Distancia Cosseno: os vetores de embeddings das respostas foram calculados utilizando o
modelo all-mpnet-base-v2, da biblioteca sentence-transformers. A similaridade

semantica entre dois vetores u e v € avaliada por:

u-v
o) = 2V _
<s(0) = Tl h

sendo a distancia definida como 1 —cos(6).
Essas métricas possibilitaram analisar tanto o grau de variagdo textual entre as
respostas quanto a preservagao de similaridade semantica em casos de reformulacdes. A ana-
lise conjunta dos resultados permitiu identificar padrdes de adaptacdo textual e aproximacado

conceitual entre os perfis, conforme descrito nos experimentos apresentados no Capitulo 6.

5.4 Construcao do Prompt de Personalizacao

Esta secdo apresenta a construg¢ao do prompt utilizado pelo médulo de personalizagdo
do PersonaReAct, responsavel por adaptar a resposta final de acordo com o perfil funcional

do usudrio. A formulagdo desse prompt seguiu diretrizes baseadas em boas préticas de prompt
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engineering recomendadas pela OpenAI*, com o objetivo de garantir maior clareza, precisio e

controle sobre a saida do modelo.

tese.

O conteudo completo do prompt de personalizagdo encontra-se no Apéndice C desta

As principais boas praticas aplicadas a elaboracao do prompt foram:

. Uso de delimitadores para indicar claramente as partes do input: o prompt é segmen-

tado em se¢des com marcadores explicitos, como Etapa 1: Andlise do Perfil, Etapa 2:
Andlise da Pergunta, entre outras. Além disso, as varidveis {profile}, {question} e

{history} sdo destacadas e contextualizadas dentro da estrutura do prompt.

. Pedido de saida estruturada: o modelo € orientado a retornar exclusivamente a resposta

final, com a instru¢do explicita “Retorne apenas a resposta final personalizada.”. Isso

evita a inclusao de explicac¢des intermedidrias ou formatacdes indesejadas.

. Inclusao de exemplos de comportamento esperado: logo na etapa de andlise do perfil,

sdo apresentados exemplos conceituais de adaptacio de linguagem e estilo. Por exemplo:

“Torcedor do Time — Linguagem informal e empolgada’.

. Divisao da tarefa em subtarefas simples: a personalizacdo da resposta € dividida em

quatro etapas logicas e independentes: andlise do perfil, andlise da pergunta, selecio de

informacdes relevantes e geracio da resposta final.

. Estimulacio do raciocinio antes da resposta: o prompt inclui instrugdes como “reflita

cuidadosamente sobre o perfil informado’ e “simule mentalmente que vocé é o usudrio

descrito” para induzir o modelo a adotar um comportamento reflexivo.

. Imposicao de restricoes explicitas de formatacao: sio indicados casos em que dados

quantitativos devem ser arredondados ou evitados, conforme o perfil. Por exemplo, evitar

“732 segundos” e preferir “pouco mais de 12 minutos” para certos perfis.

. Verificacao de suposicoes e naturalidade: ao final, o modelo € instruido a revisar a

resposta perguntando-se se ela “soa natural para o perfil informado e se a personalizacdo

foi mantida ao longo do texto”.

. Iteracao e refinamento progressivo: o prompt final € resultado de ciclos de teste e ajuste,

aplicando respostas reais e feedback qualitativo como base para melhorias sucessivas na
personalizacao.

Essa estrutura detalhada do prompt busca garantir que a resposta final esteja adequada

4

https://help.openai.com/en/articles/6654000- best-practices-for-prompt-engineering- with-the-openai-api
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ao perfil informado, soando natural, util e alinhada as expectativas de quem faz a pergunta.

5.5 Desenho Experimental

Esta secdo descreve os experimentos planejados para testar as hipdteses apresentadas

no Capitulo 1. Cada experimento estd associado a uma hipétese especifica e foi estruturado para

ser executado com base em avaliagdes predominantemente quantitativas, reduzindo a necessidade

de julgamento subjetivo por parte de avaliadores humanos. O Quadro 4 apresenta um breve

resumo dos experimentos.

Quadro 4 — Visao geral dos experimentos.

Experimento

Condicoes e Configuraciao

Avaliacao

E1 — Eficacia e comparacio en-
tre abordagens de personalizacio

- Abordagens:
1. ReAct (sem personaliza-
¢do),
2. ReAct + Prompt Enrique-
cido,
3. PersonaReAct
Tailor).
- Dominios: Esportivo (futebol) e
Médico (COVID-19).
- Perfis: 6 por dominio.
- Perguntas: 20 neutras adaptadas
por perfil (140 por dominio).
- Modelos: com raciocinio
(03-mini, 0o4-mini, GPT-5
mini, GPT-5 nano) e sem racio-
cinio (4o-mini, GPT-4.1 mini,
GPT-4.1 nano).

(médulo

- LLM-as-a-Judge (G-Eval) com o
modelo GPT-40 como base e 0s trés
seguintes critérios de avaliagdo:
1. Linguagem e Estilo Apro-
priados,
2. Interpretacao e Explica-
¢ao dos Dados,
3. Coeréncia do Estilo ao
Longo do Texto.

E2 — Variacao entre perfis

- Mesmas perguntas (20 neutras) e
perfis de E1, para o dominio espor-
tivo apenas.

- Para cada pergunta: 1 resposta neu-
tra (Tailor desativado) + 6 respostas
personalizadas (Tailor ativado, uma
por perfil).

Conjunto por pergunta: 7 respostas;
total agregado por dominio compa-
tivel com E1.

- Métricas de similaridade textual
entre resposta personalizada e pa-
drdo: ROUGE-L, BLEU e Edit Dis-
tance; andlise qualitativa por perfil.

Fonte: elaborado pelo autor.

Experimento 1 — Eficdcia e Comparacdo entre Abordagens de Personalizacdo

Este experimento foi planejado para avaliar, de forma integrada, trés hipdteses

centrais desta tese. A primeira (H1) propde que a personalizacdo das respostas com base

no perfil do usudrio aumenta sua consisténcia, alinhamento e adequacdo comunicacional. A
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segunda (H2) defende que a separacdo explicita do componente de personalizagdo, tal como
concebida no PersonaReAct, pode melhorar a qualidade e a organizacdo das respostas em
comparacdo a abordagens que utilizam apenas o ReAct com prompt enriquecido. Por fim, a quarta
hipétese (H4) sugere que o tipo de modelo de linguagem utilizado (com ou sem capacidades
avancadas de raciocinio) influencia diretamente o desempenho relativo das diferentes abordagens
de personalizagdo.

Para investigar essas hipdteses, foram comparadas trés estratégias de geracao de
respostas: (i) ReAct Puro, sem qualquer mecanismo de personalizacdo textual; (ii) ReAct usando
Prompt Enriquecido, que insere o perfil do usudrio diretamente no enunciado da pergunta; (iii)
PersonaReAct, que trata a personalizacdo como uma etapa explicita do fluxo, realizada por meio
do médulo TZailor.

O desenho experimental foi aplicado em dois contextos distintos: o dominio espor-
tivo, envolvendo futebol profissional, e 0 dominio médico, com dados hospitalares relacionados a
COVID-19. Essa diversidade de cendrios permitiu observar se os padroes de comportamento das
abordagens se repetem em dreas com caracteristicas comunicacionais e informacionais bastante

diferentes.

Perfis de Usudrio e Perguntas

No estudo do dominio esportivo, os perfis foram definidos com base em personas
amplamente reconhecidas no contexto do futebol. Cada perfil representa um modo distinto de

consumir e valorizar a informagao:

Torcedor do Time: linguagem informal e emocional, com foco no esforco e na entrega

dos jogadores;

Técnico do Time: tom técnico e objetivo, voltado a andlise tatica e fisica;
— Narrador de Jogo de Futebol: tom vibrante, descritivo e visual, buscando dados que

embasem a narra¢do ou comentario;

Influenciador Digital: estilo comunicativo e envolvente, com linguagem descontraida e

foco em engajamento e curiosidades que gerem conteudo;

Fisioterapeuta do Time: abordagem técnica e objetiva, com énfase em carga fisica,

prevengdo de lesdes e acompanhamento do desempenho atlético;

Jornalista Esportivo: estilo informativo, com foco em performance, narrativa esportiva e

possiveis angulos para matérias.
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J4 no dominio médico, os perfis foram escolhidos para refletir papéis comuns no
ambiente hospitalar e em satde publica, abrangendo desde a comunicagdo clinica até a andlise
epidemioldgica:

— Enfermeiro: linguagem técnica, mas acessivel, com foco no acompanhamento clinico,
evolucdo do quadro e cuidados prestados ao paciente;

— Familiar de um Paciente: tom empético e acolhedor, priorizando informacdes claras
sobre estado de saide e expectativas de evolugdo, evitando jargdes excessivos;

— Gestor Hospitalar: estilo objetivo e orientado a indicadores, com énfase em métricas de
ocupacdo, fluxo de atendimentos e eficiéncia operacional;

— Médico: linguagem técnica e precisa, com foco em interpretagdo de exames, condutas
adotadas e evolugdo clinica;

— Paciente: tom direto e tranquilizador, com informacdes sobre resultados de exames e
orientacdes de tratamento em linguagem simples;

— Pesquisador em Sadde Publica: abordagem analitica e estruturada, com destaque para
padrdes epidemioldgicos e implicagdes para politicas de sauide.

Para cada perfil, foram inicialmente elaboradas 20 perguntas em tom neutro. Em
seguida, essas perguntas foram adaptadas para refletir o estilo, o vocabulério e o foco informa-
cional caracteristico de cada persona. O processo resultou em 140 perguntas por dominio (20

neutras e 120 adaptadas), totalizando 280 perguntas nos dois estudos de caso.

Geragdo de Respostas

Cada pergunta, associada ao seu perfil, foi processada pelas trés abordagens em
comparacgao:

1. ReAct (sem personalizacdo): geracdo de resposta sem considerar qualquer informacao
sobre o perfil do usuadrio;

2. ReAct usando Prompt Enriquecido: inclusdo de uma instru¢do ao final da pergunta origi-
nal no formato ‘¢ Mude a resposta com base no perfil do usuario que fez a
pergunta: *’ + perfil;

3. PersonaReAct: aplicacdo da personalizacdo como etapa separada no fluxo, executada
pelo médulo Tailor.

O Quadro 5 ilustra, com um exemplo do dominio esportivo, como a personalizacao

altera o tom e o contetido da resposta. O conjunto completo de perguntas e respostas, abrangendo
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ambos os dominios, encontra-se disponivel no repositério online do PersonaReAct.

Quadro 5 — Exemplo de pergunta feita para o perfil “Torcedor do Time” com uma resposta
padrdo e uma resposta personalizada com o PersonaReAct.

Perfil do usuario Torcedor do Time

Pergunta Quem foi o cara que mais deu arrancadas durante o jogo contra o Ceard no comego
de abril?

Resposta sem Personali- | O jogador que mais deu arrancadas durante o jogo contra o Ceard no comego de

zacao abril foi Tomas Pochettino, com uma média de 1.0176470588235293 arrancadas.

Resposta com Persona- | No jogo contra o Ceard no comego de abril, quem se destacou com suas arrancadas

lizacdo foi o nosso guerreiro, Tomas Pochettino! O cara fez bonito em campo, mostrando
todo seu impeto e garra, com uma média de mais de uma arrancada por minuto.
Realmente, ele se entregou demais nesse jogo, ndo teve pra ninguém! E isso que a
gente gosta de ver: jogador dando o sangue pela vitoria! Vamos em frente, com ele
no time, a esperanga é grande!

Fonte: elaborado pelo autor.

Modelos Utilizados

As respostas foram produzidas por sete modelos da OpenAl, organizados em duas

categorias:
— Com capacidades avancadas de raciocinio: 03-mini, o4-mini, GPT-5 mini, GPT-5

nano;

— Sem capacidades avancadas de raciocinio: 40-mini, GPT-4.1 mini, GPT-4.1 nano.
Cada pergunta foi respondida por todas as combinagdes de abordagem e modelo.
Os modelos foram instanciados com temperature = 1, que controla o grau de aleatoriedade
na geracdo de texto (valores mais altos promovem maior diversidade linguistica). O pardmetro
top_p = 1.0 (nucleus sampling) define que todos os fokens com probabilidade acumulada
de até 100% sao considerados, nao limitando a escolha a um subconjunto mais provével. Ja
frequency_penalty = 0.0 indica que ndo hd penalizacao para repeti¢des de termos, permi-

tindo que palavras frequentes possam ser reutilizadas sem restricao.

Avaliagcdo Automdtica com LLM

A andlise da qualidade das respostas foi conduzida automaticamente por meio do
framework G-Eval, utilizando como julgador o modelo 4o0-mini da OpenAl. Trés critérios
orientaram a avaliacdo: Linguagem e Estilo Apropriados, Interpretacdo e Explicacdo dos Dados

e Coeréncia do Estilo ao Longo do Texto, conforme detalhado na Secdo 5.3.
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Consideragoes e Limitacoes

O delineamento experimental foi pensado para permitir andlises comparativas por
perfil, por dominio e por tipo de modelo. Assim, além de verificar a eficdcia da personalizacdo
(H1), também foi possivel avaliar o efeito da modularizacdo (H2) e a influéncia das capacidades
de raciocinio do modelo (H4).

Por se tratar de um volume expressivo de respostas e multiplas combinagdes, optou-
se pela avaliacdo automatizada com LLM. Embora escaldvel, essa abordagem pode refletir vieses
inerentes ao modelo avaliador, motivo pelo qual as rubricas foram formuladas de forma detalhada

para guiar a atribui¢do das notas e minimizar inconsisténcias.

Experimento 2 — Variagdo entre Perfis

Este experimento tem como objetivo testar a Hipdtese 2 (H2), segundo a qual uma
mesma pergunta, quando direcionada a diferentes perfis de usudrio, deve resultar em respostas
significativamente distintas. Parte-se do pressuposto de que o médulo de personalizacido do
PersonaReAct nao apenas ajusta o contetido, mas também modifica o estilo comunicativo da
resposta, de forma coerente com o perfil informado, mesmo quando a informacao solicitada é

idéntica.

Perfis de Usudrio e Perguntas

Foram utilizados exatamente os mesmos perfis definidos no Experimento 1, abran-
gendo tanto o dominio esportivo quanto o dominio médico.

O conjunto de perguntas foi construido da seguinte forma: inicialmente, foram ela-
boradas 20 perguntas em tom neutro, validas para todos os perfis. Em seguida, cada pergunta foi
adaptada para refletir exclusivamente o estilo e o tom caracteristicos de cada perfil, preservando
integralmente o conteido e a inten¢do da pergunta original. Dessa maneira, todos os perfis
responderam, essencialmente, as mesmas questdes, diferenciando-se apenas na forma como elas
foram formuladas.

Essa abordagem garante consisténcia metodoldgica, permitindo que as diferencas
nas respostas sejam atribuidas ao efeito do perfil sobre a personalizagcdo, e nao a variagdes no

conteudo da pergunta.



85

Geragdo de Respostas

Para cada pergunta neutra, foram produzidos dois tipos de saida:

— Resposta neutra: gerada pelo PersonaReAct com o médulo Zailor desativado, ignorando
qualquer perfil de usuério;

— Respostas personalizadas: seis variagdes, uma para cada perfil, com o médulo Tailor
ativado, de modo a ajustar linguagem, contetdo e estilo ao perfil informado.

Assim, cada pergunta resultou em um conjunto de sete respostas: uma neutra e seis
personalizadas. Ao todo, foram gerados 140 conjuntos de respostas (20 perguntas x 7 variagdes).
A resposta neutra atua como baseline para medir o grau de variacdo nas versoes personalizadas.

Para esse experimento, foram utilizados os modelos 03-mini (modelo com racioci-
nio) e GPT-4.1 mini (modelo sem raciocinio) da OpenAl por eles terem apresentado um melhor
desempenho no Experimento 1. Os modelos foram instanciados com parametro temperature
= 1, a fim de estimular maior variacdo linguistica. Os demais parametros mantiveram os valores
padrdo da API (top_p = 1.0, frequency_penalty = 0.0).

O Quadro 6 apresenta um exemplo de pergunta e suas sete variacdes. Mais exemplos

podem ser encontrados no Apéndice D.

Andlise de Similaridade Textual

A primeira etapa de andlise consistiu em comparar as respostas personalizadas
de cada pergunta com a respectiva resposta neutra, com o objetivo de mensurar a variacao
textual induzida pela personalizacdo. As métricas de similaridade textual Distancia de Edig¢ao,
BLEU e ROUGE-L, descritas na Secao 5.3 foram utilizadas. Essas métricas quantificam a
sobreposic¢do lexical e a proximidade superficial entre as respostas, sem necessariamente capturar

sua equivaléncia semantica.

Andlise de Similaridade Semdntica

A segunda etapa da andlise buscou avaliar a semelhanca de significado entre cada
resposta personalizada e a respectiva resposta neutra, com o objetivo de verificar se a personali-
zacao foi realizada sem comprometer o contetido informacional essencial. Para isso, foi utilizada
a métrica de Distancia Cosseno entre vetores de embeddings das sentencas.

Os embeddings foram gerados a partir do modelo al1-MiniLM-L6-v2, fornecido



86

Quadro 6 — Respostas personalizadas a pergunta.
Pergunta: “Qual a velocidade média do jogador Bruno no jogo contra o Ceard no dia 1° de abril de 2023?”
Perfil Resposta Personalizada

Resposta Padrao A velocidade média de Bruno Pacheco no jogo contra o Ceard no dia 1° de abril de 2023
foi de 1.3622634444889454.
Torcedor do Time Olha, meu amigo, sobre o Bruno Pacheco naquele jogo contra o Ceard no dia 1 de abril,

a verdade € que ele ndo se destacou muito na velocidade, viu? A velocidade média dele
ficou em torno de 1.36, o que indica que ele até tentou, mas ficou devendo em relagdo
ao que a torcida esperava. A gente sabe que ele pode dar mais, né? Esperamos vé-lo
correndo com mais garra na préxima! Vamos torcer!

Técnico do Time A velocidade média registrada por Bruno Pacheco no jogo contra o Ceard em 1° de
abril de 2023 foi de 1,36 m/s. Esse dado ¢ relevante para andlises de desempenho,
especialmente considerando a intensidade e o ritmo de jogo, que pode impactar ndo
apenas o resultado, mas também a condi¢do fisica do atleta ao longo da partida.
Narrador de Jogo de | No jogo contra o Ceard no dia 1 de abril, Bruno Pacheco mostrou-se um verdadeiro
Futebol corredor de elite em campo! Ele atingiu uma velocidade média de 1.36 metros por
segundo, o que, para facilitar a imagem, corresponde a algo em torno de 4.9 km/h.
Uma corrida impressionante, sem didvida! Foi um esfor¢o notdvel que destacou seu
condicionamento fisico e dedicac¢do! Ele correu com garra e envolvimento, mantendo
a intensidade para ajudar o time. O torcedor pode ficar tranquilo, pois Bruno deu o
sangue novamente!

Influenciador Digi- | Com certeza! O Bruno Pacheco estava mostrando toda a sua rapidez no jogo contra
tal o Ceard no comeco de abril. Ele atingiu uma velocidade média de 1.36 m/s, o que é
bem impressionante! Se vocé estd pensando em postar algo legal sobre isso, pode dizer
que ele praticamente voou em campo, fazendo jogadas rdpidas e ajudando a equipe
durante a partida. Aproveita pra trazer um pouco dessa energia e emog¢do para o seu
post, destacando o quanto ele foi um destaque e fez a diferenca no jogo!
Fisioterapeuta do | A velocidade média do Bruno Pacheco no jogo contra o Cear4, realizado no dia 1°
Time de abril de 2023, foi de aproximadamente 1.36 m/s. Para uma andlise da demanda
mecanica, esse valor deve ser considerado em conjunto com outros fatores como a carga
de trabalho total e a intensidade das corridas durante a partida. Isso nos ajuda a entender
melhor o esfor¢o fisiolégico ao qual ele foi submetido e a planejar uma recuperagao
adequada. Se precisar de mais dados sobre a performance dele, ficarei a disposi¢do!
Jornalista Esportivo | A velocidade média do Bruno Pacheco no jogo contra o Cear4, realizado em 1° de
abril de 2023, foi de 1.36 m/s. Essa estatistica é crucial para entender o desempenho
do lateral, que se destacou por sua eficiéncia e disposicdo em campo, contribuindo
tanto na defesa quanto nas investidas ao ataque. Incluir esse dado em sua matéria pode
ressaltar a intensidade com que ele se movimentou durante a partida, destacando seu
papel fundamental na equipe.

Fonte: elaborado pelo autor.

pela biblioteca SentenceTransformers (Reimers; Gurevych, 2019), amplamente reconhecida
pelo bom desempenho em tarefas de similaridade textual. A escolha desse modelo se deve ao
seu equilibrio entre custo computacional e qualidade semantica, permitindo capturar relagdes
relevantes entre sentengas mesmo em contextos de linguagem natural em portugués. Embora
compacto, o all-MiniLM-L6-v2 ja foi avaliado em cendrios multilingues e demonstrou de-
sempenho consistente em portugués, alcangando resultados competitivos em benchmarks de
Semantic Textual Similarity (STS). Assim, o modelo se mostrou uma op¢ao adequada para este
trabalho, em que ha grandes volume de dados e a eficiéncia computacional é um fator relevante.

Ao contrario da andlise textual, neste caso espera-se uma alta similaridade semantica
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entre as respostas de diferentes perfis, uma vez que todas respondem, em esséncia, a8 mesma

pergunta (ainda que formulada em tons distintos para cada perfil).

Consideragoes e Limitagoes

Este experimento ndo tem como objetivo identificar qual perfil gerou a melhor
resposta, mas sim avaliar o grau de diferenciacdo das respostas personalizadas em relacio a
versao neutra. Nao foi realizada uma avaliacdo qualitativa com LLMs, uma vez que o foco esta
na andlise quantitativa da divergéncia textual e semantica induzida pela personalizacao.

Cabe destacar que a andlise textual é sensivel a reescritas e variacoes estilisticas,
podendo capturar diferencas superficiais que ndo necessariamente refletem mudanca de signifi-
cado. Por outro lado, a andlise semantica, ainda que mais robusta, pode niao detectar nuances
pragmadticas ou estilisticas que sao relevantes sob a perspectiva de um usudrio humano. Assim,
ambas as abordagens sdo complementares e contribuem para uma compreensao mais abrangente
dos efeitos da personalizagdo.

O Quadro 7 apresenta a rastreabilidade entre as hipdteses formuladas, os experimen-
tos propostos para testd-las e as contribui¢des efetivas do trabalho. Essa rastreabilidade permite
evidenciar como cada experimento estd alinhado as perguntas de pesquisa e como os resultados

esperados contribuem diretamente para os avangos metodoldgicos e técnicos desta tese.

Quadro 7 — Rastreabilidade entre Hipdteses, Experimentos e Contribui¢des

Hipotese

Experimento

Contribuicoes Relacionadas

H1 - Personalizagdo melhora uti-
lidade, clareza e interpretabilidade
das respostas

El - Eficacia e Comparagdo entre
abordagens de personalizagdo

C1 - Definicdo do PersonaReAct
C2 — Implementagao do sistema
C3 — Mddulo Tailor

C4 — Estudo no dominio esportivo

H2 — Perfis diferentes geram respos-
tas distintas mesmo para a mesma
pergunta

E2 - Andlise de variacdo textual en-
tre perfis

C1 - Definicdo do PersonaReAct
C2 — Implementagao do sistema
C3 — Mddulo Tailor

C4 — Estudo no dominio esportivo
e médico

H3 — A separagdo explicita da per-
sonalizacdo melhora a organizacio
das respostas

El - Eficdcia e Comparagdo entre
abordagens de personalizacio

C4 — Estudo no dominio esportivo
e médico

C5 - Comparacao com o ReAct
C7 — Criagdo de um corpus

H4 - O tipo de modelo utilizado in-
fluencia o desempenho das diferen-
tes abordagens de personalizacdo

El — Eficacia e Comparacao entre
abordagens de personalizacdo

C6 — Comparacao entre modelos
C8 — Criagdo de critérios de Avalia-
¢ao

Fonte: elaborado pelo autor.
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5.6 Limitacoes e Consideracoes Metodoldgicas

Esta secdo apresenta as principais limitagdes da abordagem adotada nesta tese, bem
como consideragdes relevantes que orientam futuras generalizagdes e melhorias do framework

PersonaReAct.

Idioma

Todos os prompts e avaliacdes foram realizadas exclusivamente em portugués. O
prompt original foi concebido diretamente nesse idioma, sem processo de tradu¢do. Embora
isso tenha facilitado a adaptagdo ao publico-alvo e a base de dados do estudo de caso, limita
a avaliacdo da aplicabilidade imediata da abordagem a outros idiomas. Experimentos futuros

podem explorar a adaptagdo do PersonaReAct a contextos multilingues.

Restricdo ao uso de modelos mini e nano da OpenAl

Os experimentos desta tese foram conduzidos exclusivamente com modelos da
familia mini e nano da OpenAl. Essa escolha foi motivada principalmente por questdes de
viabilidade econdmica, dado o elevado volume de interagdes geradas nas avaliagdes (o que
tornaria o uso de modelos mais robustos financeiramente invidvel no contexto desta pesquisa).

Embora essa decisao tenha permitido explorar uma ampla variedade de cendrios e
combinacdes de forma escaldvel, ela também introduz limita¢des. Modelos mais avancados, com
maior capacidade de raciocinio e processamento contextual, podem apresentar comportamentos
diferentes, tanto na qualidade das respostas quanto na forma de incorporar a personalizacdo. Além
disso, 0 uso restrito a uma tnica fornecedora impede avaliar possiveis variacdes de desempenho
e compatibilidade em modelos de outros fabricantes, o que pode afetar a generalizagdo dos

resultados para ambientes com diferentes infraestruturas ou politicas de acesso.

Falta de avaliacd@o humana

A avaliagdo das respostas foi realizada exclusivamente por meio do método LLM-
as-a-Judge, utilizando o framework G-Eval. Essa escolha se deveu a indisponibilidade de
avaliadores humanos com os perfis definidos e ao tempo reduzido para conduzir avaliagdes
qualitativas manuais. Apesar disso, o uso de critérios bem definidos e a repeticao das avaliagcdes

por 5 execucdes contribuiram para mitigar a variabilidade das notas. Ainda assim, acredita-se que
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avaliadores humanos com familiaridade com os perfis utilizados poderiam fornecer julgamentos

mais contextualmente informados sobre a utilidade das respostas personalizadas.

Outras consideragoes técnicas

A escolha do SQLite como banco de dados relacional foi adequada para a escala
do projeto, ndo havendo gargalos de desempenho perceptiveis. Da mesma forma, o uso do
LangGraph em sua forma pura (StateGraph) mostrou-se suficiente para estruturar o fluxo do
PersonaReAct. No entanto, a medida que o sistema for escalado ou transferido para dominios
com estruturas mais complexas, pode ser necessario explorar arquiteturas mais robustas ou

bancos de dados com maior capacidade de escalabilidade.
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6 RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo apresenta os resultados obtidos a partir dos experimentos realizados
com o framework PersonaReAct, cujo objetivo € personalizar respostas geradas por LLMs de
acordo com o perfil do usudrio. Os experimentos foram conduzidos com o propésito de validar
as hipdteses formuladas no capitulo introdutério desta tese, avaliando aspectos como a eficicia
da personalizagdo das respostas, a variacdo das respostas quando comparados diferentes perfis e
as diferencas de personalizacdo com relacao a outras abordagens.

Cada secdo a seguir corresponde a um dos experimentos descritos na Secao 5.5,
divididos nos dois estudos de caso, apresentando andlises quantitativas e qualitativas sobre o
desempenho da solucdo. Os resultados sdo acompanhados de visualizacdes gréficas, comparacdes
entre diferentes condi¢des experimentais (como a presenga ou auséncia de personalizacdo) e

discussdes a respeito dos efeitos observados.

6.1 Experimento 1 - Eficacia da Personalizacao

Estudo de Caso 1: Dominio Esportivo

Este experimento avaliou o impacto da personalizacdo de respostas no dominio
esportivo sobre sua “Linguagem e Estilo Apropriados”, “Interpretacdo e Explicacdo dos Dados”
e “Coeréncia do Estilo ao Longo do Texto” ao longo do texto, conforme descrito na Se¢ado 5.5.

As Tabelas 1, 2 e 3 apresentam os resultados agregados das avalia¢des realizadas por

meio do framework G-Eval para os trés critérios definidos utilizando modelos com capacidade

de raciocinio (03-mini, o4-mini, GPT-5 mini e GPT-5 nano).

Tabela 1 — Médias e desvios padrdo por modelo — ReAct (com raciocinio) - Dominio Esportivo.

Critério 03 mini 04 mini GPT 5 mini GPT 5 nano
Linguagem e Estilo Apropriados 242+1,09 3,17+130 2,71+0,74 2,58 +£ 0,70
Interpretacdo e Explicacdo dos Dados 290+0,82 347+£09 3,75+1,66 3,20+ 0,80
Coeréncia do Estilo ao Longo do Texto 301,24 480+£1,95 6,50+ 2,62 3,79 + 1,08

Fonte: elaborado pelo autor.

A andlise comparativa das trés abordagens evidencia um avanco progressivo na
qualidade das respostas a medida que se introduzem aprimoramentos no processo de geracgao.
O ReAct, na configuragdo original, apresentou médias relativamente baixas nos trés critérios

avaliados, com destaque negativo para “Linguagem e Estilo Apropriados”, cujos valores se
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Tabela 2 — Médias e desvios padrao por modelo — ReAct usando Prompt Enriquecido (com
raciocinio) - Dominio Esportivo.

Critério 03 mini 04 mini GPT 5 mini GPT 5 nano
Linguagem e Estilo Apropriados 9,07 +£0,14 9,08 £0,09 9,06+0,06 594+278
Interpretagdo e Explicagdo dos Dados 9,02+ 0,10 9,09+0,10 913+£0,10 6,09 £2,.87
Coeréncia do Estilo ao Longo do Texto 9,14 +£0,08 9,15+0,07 9,09 4+ 0,06 7,98 + 2,36

Fonte: elaborado pelo autor.

Tabela 3 — Médias e desvios padrdo por modelo — PersonaReAct (com raciocinio) - Dominio
Esportivo.

Critério 03 mini 04 mini GPT 5 mini GPT 5 nano
Linguagem e Estilo Apropriados 8,92+042 9,11+0,14 9,04 £0,08 7,94 + 1,57
Interpretagdo e Explicacdo dos Dados 8,60 +£0,60 9,05+0,12 9,12+ 0,10 8,32 + 1,27
Coeréncia do Estilo ao Longo do Texto 9,04 £ 0,24 9,14 £0,09 9,08 + 0,06 8,91 +£0,52

Fonte: elaborado pelo autor.

mantiveram entre 2,42 e 3,17, independentemente do modelo utilizado. A introducao do Prompt
Enriquecido elevou substancialmente as pontuag¢des para os modelos 03-mini, o4-mini e GPT-5
mini, que passaram a registrar valores superiores a 9,0 em todos os critérios, com desvios-
padrao reduzidos, indicando uma consisténcia mais alta nos resultados. No entanto, o GPT-5
nano mostrou desempenho mais modesto e alta variabilidade, sugerindo maior sensibilidade a
limitagdes de capacidade. Com a adoc¢ao do PersonaReAct, as médias se mantiveram elevadas
nos modelos maiores e houve melhora expressiva no GPT-5 nano, que passou a apresentar
valores acima de 7,9 e menor dispersao, sobretudo em “Coeréncia do Estilo ao Longo do Texto”.
Esses resultados sugerem que, enquanto o Prompt Enriquecido ja garante ganhos significativos
de clareza e consisténcia, a camada de personaliza¢do do PersonaReAct contribui para estabilizar
e adaptar a producdo textual, especialmente em modelos menos robustos.

As Tabelas 4, 5 e 6 apresentam os resultados agregados das avalia¢des realizadas por
meio do framework G-Eval para os trés critérios definidos utilizando modelos com capacidade

de raciocinio (GPT-4.1 mini, GPT-4.1 nano e GPT-40 mini).

Tabela 4 — Médias e desvios padrao por modelo — ReAct (sem raciocinio) - Dominio Esportivo.

Critério GPT 4.1 mini GPT-40 mini GPT 4.1 nano
Linguagem e Estilo Apropriados 3,47 + 1,56 3,06 + 1,38 3,23 +1,22
Interpretagdo e Explicacdo dos Dados 342+0,93 331+ 1,24 3,47 £ 0,79
Coeréncia do Estilo ao Longo do Texto 6,90 £+ 2,53 6,86 + 2,76 7,01 + 2,31

Fonte: elaborado pelo autor.

Na configuracdo sem raciocinio, observa-se que o ReAct, em sua forma original,

apresenta desempenho moderado em “Coeréncia do Estilo ao Longo do Texto”, com médias
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Tabela 5 — Médias e desvios padrao por modelo — ReAct usando Prompt Enriquecido (sem
raciocinio) - Dominio Esportivo.

Critério GPT 4.1 mini GPT-40 mini GPT 4.1 nano
Linguagem e Estilo Apropriados 8,91 + 0,30 6,20 £ 2,48 6,16 £+ 2,46
Interpretagdo e Explicacdo dos Dados 8,88 + 0,31 5,82 + 2,44 5,52 +£ 2,56
Coeréncia do Estilo ao Longo do Texto 9,08 + 0,11 8,55+ 1,41 8,38 + 1,64

Fonte: elaborado pelo autor.

Tabela 6 — Médias e desvios padrdo por modelo — PersonaReAct (sem raciocinio) - Dominio
Esportivo.

Critério GPT 4.1 mini GPT-40 mini GPT 4.1 nano
Linguagem e Estilo Apropriados 9,06 + 0,15 8,94 + 0,29 8,14 + 1,47
Interpretagdo e Explicacdo dos Dados 9,02 + 0,09 8,88 + 0,24 7,84 + 1,45
Coeréncia do Estilo ao Longo do Texto 9,10 + 0,08 9,04 +£0,13 8,90 £+ 0,62

Fonte: elaborado pelo autor.

préximas a 7,0, mas resultados consideravelmente mais baixos para “Interpretacio e Explicacio
dos Dados” e “Linguagem e Estilo Apropriados”, situando-se entre 3,06 e 3,47. A introducdo do
Prompt Enriquecido eleva substancialmente as médias do GPT-4.1 mini, que atinge valores
acima de 8,8 em todos os critérios, mantendo desvios-padrao baixos e indicando respostas mais
consistentes. Entretanto, os modelos GPT-40 mini e GPT-4.1 nano apresentam ganhos signifi-
cativos apenas em “Coeréncia do Estilo”, mas mantém desempenho irregular nos demais critérios,
com varia¢des acentuadas. Com a aplicacdo do PersonaReAct, os trés modelos alcangam médias
mais homogéneas e proximas entre si, com destaque para a melhoria expressiva do GPT-4.1
nano, que ultrapassa a marca de 7,8 em todos os critérios e reduz a dispersao dos resultados.
Esses achados indicam que, na auséncia de raciocinio estruturado, o PersonaReAct consegue
ndo apenas manter alta qualidade textual, mas também atenuar diferencas de desempenho entre
modelos de diferentes capacidades.

As Figuras 6, 7 e 8 apresentam os graficos de barras de todos os modelos e aborda-
gens, de forma conjunta, permitindo que as diferencgas entre os cendrios sejam percebidas de
forma mais imediata, facilitando a identificacdo de padrdes e contrastes relevantes.

No caso do critério de “Coeréncia do Estilo ao Longo do Texto” (Figura 6), o gréfico
evidencia o ganho expressivo proporcionado pelas abordagens com maior grau de personalizagao,
sobretudo o PersonaReAct, que mantém médias elevadas e estdveis mesmo na auséncia de
raciocinio explicito. Esse comportamento contrasta com o desempenho mais irregular do ReAct
usando Prompt Enriquecido, que apresenta maior dispersao nos resultados.

Para o critério de “Interpretacio e Explicacdo dos Dados” (Figura 7), a visualizagdo
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Figura 6 — Avaliacdo do critério “Coeréncia do Estilo ao Longo do Texto” nos modelos aplicados
ao dominio esportivo.
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Fonte: elaborado pelo autor.

confirma que o uso de prompts enriquecidos e da camada de personalizacdo do PersonaReAct
contribui para respostas mais claras e informativas, especialmente nos modelos GPT-4.1 mini,
GPT-40 mini e GPT-5 mini. Observa-se também que, nos modelos com menor capacidade, as
diferencas entre abordagens sdo mais pronunciadas, indicando maior impacto das melhorias no
processo de geracdo.

Ja no critério de “Linguagem e Estilo Apropriados” (Figura 7), o grafico revela um
padrdo semelhante: as abordagens que incorporam estratégias adicionais de contextualizacao e
personalizacdo obtém resultados mais consistentes e proximos do valor mdximo. A comparacio
visual facilita a percep¢do de como essas melhorias reduzem a variabilidade dos desempenhos
entre modelos e asseguram um padrdo de qualidade mais uniforme.

Os Quadros 8, 9 e 10 apresentam as notas e respectivas justificativas atribuidas pelo
framework G-Eval para a seguinte pergunta: “Qual dos nossos jogadores teve a maior diferenca
entre o tempo que passou correndo e o tempo que ficou parado no jogo contra o Ceard?”. As
respostas exibidas correspondem ao perfil Torcedor do Time e foram geradas pelo modelo o4
mini da OpenAl. Este é apenas um exemplo entre as diversas combinagdes de perfis e modelos

avaliados ao longo do experimento. Além de ilustrar o desempenho, esses quadros permitem
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Figura 7 — Avaliagdo do critério “Interpretacio e Explicacdo dos Dados” nos modelos aplicados
ao dominio esportivo.
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Fonte: elaborado pelo autor.

Figura 8 — Avaliacdo do critério “Linguagem e Estilo Apropriados” nos modelos aplicados ao
dominio esportivo.
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compreender os motivos que levaram o G-Eval a atribuir as notas, oferecendo uma visao mais

clara dos critérios qualitativos utilizados na avaliacao.

Quadro 8 — Notas e justificativas do framework G-Eval para o dominio esportivo. Abordagem:

ReAct.
Resposta: “O jogador com a maior diferenca entre tempo parado e tempo correndo no jogo contra o Ceara foi
Emanuel Britez, com diferenga de 1.7437425506555424.”
Critério Justificativa (G-Eval) Nota
Linguagem e Estilo | A resposta fornece as informacdes solicitadas, mas carece do tom informal 2,97
Apropriado e apaixonado tipico de um perfil Torcedor do Time. O uso de dados
numéricos precisos parece deslocado e ndo condiz com o estilo informal
esperado.
Interpretagdo e Expli- | A saida identifica o jogador com a maior diferenca no tempo de corrida e 3,28
cacao dos Dados de permanéncia, mas a explicagdo carece de profundidade e relevancia
para o perfil do torcedor, pois ndo fornece contexto ou significancia dessa
estatistica.
Coeréncia do Estilo | A resposta usa valores preciso, que nao sdo tipicos de um perfil "Torcedor 3,12
ao Longo do Texto do Time", fazendo com que pareca for¢ado e ndo alinhado com a lingua-
gem esperada de um fa casual.

Fonte: elaborado pelo autor.

Quadro 9 — Notas e justificativas do framework G-Eval para o dominio esportivo. Abordagem:
ReAct usando Prompt Enriquecido.

Resposta: “Que orgulho, torcedor! Emanuel Britez foi quem mais se destacou contra o Ceard, apresentando a
maior diferenca entre o tempo correndo e parado, com aproximadamente 1,74. E dedicagdo em cada lance!”
Critério Justificativa (G-Eval) Nota
Linguagem e Estilo | A resposta usa expressdes comuns ¢ um tom que combina bem com o 9,08
Apropriado entusiasmo do torcedor, como “Que orgulho, torcedor!” e “E atendido

em cada lance!”. O estilo € consistente e natural do comeco ao fim,

combinando perfeitamente com o perfil do torcedor.
Interpretagdo e Expli- | O resultado identifica com precisdo Emanuel Britez como o jogador com 8,84
cacdo dos Dados a maior diferenca entre tempo de corrida e tempo parado, em linha com a

pergunta inserida. Ele fornece uma explicacdo relevante e entusiasmada,

adaptada a perspectiva do torcedor, aumentando o engajamento.
Coeréncia do Estilo | O conteido mantém um tom entusiasmado e consistente, além de um 9,12
ao Longo do Texto vocabuldrio adequado para um f3, alinhado ao perfil do usudrio. O estilo é

coerente e apropriado em todos os aspectos, sem mudangas abruptas.

Fonte: elaborado pelo autor.

A andlise qualitativa das respostas mostra uma melhoria na adaptagdo do conteudo

ao perfil “Torcedor do Time” a medida que as abordagens avancam. O ReAct apresenta uma
resposta correta, porém excessivamente técnica e distante do tom esperado, evidenciando baixa
adequacao linguistica e explicativa. Com o ReAct usando Prompt Enriquecido, observa-se um
salto na personalizagdo: a linguagem torna-se mais envolvente, com expressdoes emocionais €
simplificacdo dos dados numéricos, aproximando-se do discurso tipico do torcedor. Por fim, o
PersonaReAct consolida essa evolucao, entregando uma resposta que combina precisao factual

com espontaneidade, utilizando expressdes naturais € um tom entusiasmado consistente do inicio
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Quadro 10 — Notas e justificativas do framework G-Eval para o dominio esportivo. Abordagem:
PersonaReAct.

Resposta: “Emanuel Britez foi quem mais correu no jogo contra o Ceard — o cara praticamente ndo parou,
passou quase o dobro do tempo em movimento do que parado. Deu um show de disposicdo!”

Critério Justificativa (G-Eval) Nota
Linguagem e Estilo | A resposta usa linguagem e expressdes comuns, tipicas de um torcedor, 9,32
Apropriado com tom entusiasmado e estilo informal, consistente com o perfil Torcedor

do Time.
Interpretacdo e Expli- | O resultado identifica com precisdo Emanuel Britez como o jogador com 8,55
cacdo dos Dados a maior diferenca no tempo de movimento, em linha com a pergunta

inserida. Ele fornece uma explicacéo relevante e entusiasmada, adequada
para um torcedor, que corresponde ao contexto do perfil do usuario.
Coeréncia do Estilo | A resposta mantém um tom informal e entusiasmado consistente, ade- 9.18
ao Longo do Texto quado para um fa, com vocabuldrio e estrutura que se alinham bem ao
perfil do usudrio. Ndo hd mudangas abruptas de estilo ou tom.

Fonte: elaborado pelo autor.

ao fim. Embora as notas do G-Eval para as duas tltimas abordagens sejam proximas, a percep¢ao
qualitativa indica que o PersonaReAct alcanca um equilibrio entre clareza, estilo e relevancia
para o publico-alvo, tornando a interacao mais auténtica e alinhada as expectativas do usudrio.

A andlise dos resultados separados por perfil, apresentada nas Figuras 9, 10 e 11,
evidencia o desempenho comparativo das abordagens ReAct, ReAct usando Prompt Enriquecido
e PersonaReAct para os seis perfis avaliados, considerando os trés critérios ja mencionados
(Linguagem, Coeréncia e Interpretacdo) em modelos especificos (GPT-5 mini, GPT-5 nano
e GPT-40 mini). Esses modelos foram escolhidos por representarem de forma consistente o
comportamento observado nos demais, sendo invidvel, por restri¢des de espaco, apresentar todos
os gréficos.

Nos modelos com capacidade de raciocinio, como o GPT-5 mini e o GPT-5 nano,
ha um padrdo de desempenho mais uniforme entre os trés critérios, enquanto no GPT-40 mini
— sem raciocinio explicito — aparecem quedas mais pronunciadas, especialmente no critério
Linguagem, para perfis que demandam maior adaptacdo contextual, como “Narrador de Jogo de
Futebol” e “Influenciador Digital”. Esse comportamento sugere que a presenca de mecanismos
internos de raciocinio auxilia na preservacido do estilo e na adequagdo semantica ao perfil,
refor¢ando a hipdtese de que o raciocinio deliberado favorece a personalizagdo com consisténcia.

Ao comparar os dois modelos com raciocinio, o GPT-5 mini apresenta maior estabi-
lidade entre perfis e melhores resultados, sobretudo em Consisténcia e Personalizagcdo, enquanto
0 GPT-5 nano exibe oscilagdes mais perceptiveis, principalmente em perfis que exigem mu-
dangas de registro mais radicais. Isso indica que modelos menores, ainda que com raciocinio,

podem ter mais dificuldade para manter coeréncia estilistica em personaliza¢cdes profundas.
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No contraste entre abordagens, o GPT-5 mini e o GPT-40 mini mostram vantagem
consistente do PersonaReAct, principalmente nos critérios de Personalizacdo e Consisténcia,
enquanto no GPT-5 nano as diferencas entre PersonaReAct e ReAct usando Prompt Enriquecido
sd30 menos expressivas, sugerindo que, nesse caso, o enriquecimento do prompt € quase suficiente
para atingir niveis altos de desempenho. Ainda assim, em modelos menores ou sem raciocinio,
como o GPT-40 mini, a arquitetura dedicada do PersonaReAct se mostra mais benéfica.

Em sintese, destacam-se dois achados principais: (i) modelos com raciocinio mantém
melhor equilibrio entre critérios e perfis, e (ii) o PersonaReAct entrega ganhos mais relevantes em
cendrios de menor capacidade computacional ou auséncia de raciocinio explicito, consolidando-
se como uma solug@o vantajosa para personalizacdes que demandam maior adaptagdo estilistica

e semantica.

Estudo de Caso 2: Dominio Médico

Este experimento avaliou o impacto da personaliza¢do de respostas no dominio
médico, assim como no Estudo de Caso 1, sobre sua “Linguagem e Estilo Apropriados”, “Inter-
pretacdo e Explicacdo dos Dados” e “Coeréncia do Estilo ao Longo do Texto” ao longo do texto,
conforme descrito na Se¢do 5.5.

As Tabelas 7, 8 e 9 apresentam os resultados agregados das avalia¢des realizadas por
meio do framework G-Eval para os trés critérios definidos utilizando modelos com capacidade

de raciocinio (03-mini, o4-mini, GPT-5 mini e GPT-5 nano).

Tabela 7 — Médias e desvios padrao por modelo — ReAct (com raciocinio) - Dominio Médico.

Critério 03 mini 04 mini GPT 5 mini GPT 5 nano
Linguagem e Estilo Apropriados 4,67 +£243 6,08+227 6,08+235 546+2,17
Interpretagdo e Explicacdo dos Dados 3494+1,39 473 +£145 511+2,12 4,17 £ 1,23
Coeréncia do Estilo ao Longo do Texto 6,90+240 837+123 8214148 8,05+ 1,34

Fonte: elaborado pelo autor.

Tabela 8 — Médias e desvios padrao por modelo — ReAct usando Prompt Enriquecido (com
raciocinio) - Dominio Médico.

Critério 03 mini 04 mini GPT 5 mini GPT 5 nano
Linguagem e Estilo Apropriados 9,03 £0,06 9,05+0,06 9,05+0,06 8,05+ 1,74
Interpretagdo e Explicagdo dos Dados 9,02+ 0,10 9,08£0,09 911+0,08 582+2,64
Coeréncia do Estilo ao Longo do Texto 9,13+ 0,08 9,16 0,07 9,09 4+ 0,06 9,14 + 0,27

Fonte: elaborado pelo autor.
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Figura 9 — Comparacgdo das médias por critério entre ReAct, ReAct usando Prompt Enriquecido
e PersonaReAct para o modelo GPT-5 mini no dominio esportivo.
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Fonte: elaborado pelo autor.
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Tabela 9 — Médias e desvios padrdo por modelo — PersonaReAct (com raciocinio) - Dominio

Médico.

Critério

03 mini 04 mini GPT 5 mini GPT 5 nano

Linguagem e Estilo Apropriados
Interpretagdo e Explicacdo dos Dados
Coeréncia do Estilo ao Longo do Texto

895+022 9,05+£005 9,07+0,05 897+0,14
8,81 +£0,35 9,08+0,11 9,10+0,08 8,96 +0,17
9,14+ 0,09 9,16+£0,07 9,09+£0,05 9,14+0,12

Fonte: elaborado pelo autor.
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Figura 10 — Comparagdo das médias por critério entre ReAct, ReAct usando Prompt Enriquecido
e PersonaReAct para o modelo GPT-5 nano no dominio esportivo.
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Fonte: elaborado pelo autor.
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Figura 11 —Comparagdo das médias por critério entre ReAct, ReAct usando Prompt Enriquecido
e PersonaReAct para o modelo GPT-40 mini no dominio esportivo.
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Fonte: elaborado pelo autor.
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A andlise comparativa das trés abordagens revela diferencas claras no desempenho
entre as configuragdes testadas. O ReAct, em sua forma original, apresentou médias baixas
nos trés critérios avaliados, com “Linguagem e Estilo Apropriados” sendo o ponto mais fraco,
registrando valores entre 2,42 e 3,17, independentemente do modelo. Esse comportamento
indica que, sem ajustes adicionais no prompt, os modelos mantém limitacdes significativas na
consisténcia e adequacao da comunicacao.

A introdugdo do Prompt Enriquecido produziu um salto expressivo no desempenho
para os modelos 03-mini, o4-mini e GPT-5 mini, todos superando 9,0 em todos os critérios,
com desvios-padrdo muito baixos, sinalizando alta estabilidade nas respostas. No entanto, o
GPT-5 nano manteve médias mais baixas (entre 5,94 e 7,98) e elevada variabilidade, reforcando
sua maior sensibilidade a limitacdes de capacidade e a complexidade das instrugdes.

Com o PersonaReAct, as médias se mantiveram elevadas para os modelos maiores,
praticamente no mesmo patamar do Prompt Enriquecido, mas o destaque esteve na melhora
substancial do GPT-5 nano, que passou a registrar valores entre 7,94 e 8,91, além de apresentar
reducgdo consistente na dispersao, sobretudo em “Coeréncia do Estilo ao Longo do Texto”.

As Tabelas 10, 11 e 12 apresentam os resultados agregados das avaliacdes realizadas
por meio do framework G-Eval para os trés critérios definidos utilizando modelos com capacidade

de raciocinio (GPT-4.1 mini, GPT-4.1 nano e GPT-40 mini).

Tabela 10 — Médias e desvios padrao por modelo — ReAct (sem raciocinio) - Dominio Médico.

Critério GPT 4.1 mini GPT-40 mini GPT 4.1 nano
Linguagem e Estilo Apropriados 5,68 + 2,29 5,36 + 2,21 5,22 +£2,40
Interpretagdo e Explicacdo dos Dados 4,64 + 1,72 3,83 + 1,48 3,54 + 1,41
Coeréncia do Estilo ao Longo do Texto 8,20 + 1,35 7,83 + 1,69 7,42 £+ 2,29

Fonte: elaborado pelo autor.

Tabela 11 — Médias e desvios padrdo por modelo — ReAct usando Prompt Enriquecido (sem
raciocinio) - Dominio Médico.

Critério GPT 4.1 mini GPT-40 mini GPT 4.1 nano
Linguagem e Estilo Apropriados 8,97 + 0,17 7,48 + 2,35 792 £+ 1,76
Interpretagdo e Explicac@o dos Dados 8,80 + 0,42 4,79 +£ 2,51 4,84 + 2,39
Coeréncia do Estilo ao Longo do Texto 9,14 + 0,19 8,56 + 2,08 8,89 + 1,15

Fonte: elaborado pelo autor.

Na configuragc@o sem raciocinio, o ReAct em sua forma original apresenta desempe-
nho razodvel em “Coeréncia do Estilo ao Longo do Texto””, com médias variando entre 7,42 e

8,20, mas resultados significativamente inferiores para “Interpretacdo e Explicacdo dos Dados”,
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Tabela 12 — Médias e desvios padrao por modelo — PersonaReAct (sem raciocinio) - Dominio
Meédico.

Critério GPT 4.1 mini GPT-40 mini GPT 4.1 nano
Linguagem e Estilo Apropriados 9,02 £+ 0,07 8,97 £0,11 8,84 £ 0,47
Interpretagdo e Explicacdo dos Dados 9,04 + 0,07 8,94 + 0,13 8,47 + 0,67
Coeréncia do Estilo ao Longo do Texto 9,11 + 0,07 9,07 £ 0,10 9,10+ 0,11

Fonte: elaborado pelo autor.

situando-se entre 3,54 e 4,64, e para “Linguagem e Estilo Apropriados”, com valores entre 5,22
e 5,68. A introducdo do Prompt Enriquecido eleva substancialmente as médias do GPT-4.1
mini, que supera 8,8 em todos os critérios, mantendo desvios-padrdo baixos, sinalizando maior
consisténcia nas respostas. Contudo, os modelos GPT-40 mini e GPT-4.1 nano mostram ga-
nhos claros em “Coeréncia do Estilo”, mas mantém resultados mais modestos e variaveis em
“Interpretacdo e Explicacdo dos Dados” e “Linguagem e Estilo Apropriados”, evidenciando
sensibilidade a complexidade do contetido. Com a aplica¢do do PersonaReAct, os trés modelos
atingem médias elevadas e proximas entre si, acima de 8,4 em todos os critérios, com destaque
para a expressiva evolugdo do GPT-4.1 nano, que alcanga 9,10 em “Coeréncia do Estilo” e
reduz consideravelmente a dispersao dos resultados. Esses achados indicam que, na auséncia de
raciocinio estruturado, o PersonaReAct ndo apenas mantém alta qualidade textual, mas também
reduz disparidades de desempenho entre modelos de diferentes capacidades, garantindo maior
homogeneidade e estabilidade nas respostas.

As Figuras 12, 13 e 14 reiinem, em um mesmo conjunto, os graficos de barras
referentes a todos os modelos e abordagens avaliados. Essa apresentacdo integrada favorece
uma visualizacdo imediata das variagdes entre os cendrios, tornando mais simples reconhecer
tendéncias, diferencas marcantes e relacoes de desempenho.

No critério de “Coeréncia do Estilo ao Longo do Texto”, a visualizacdo evidencia
que as abordagens com maior grau de refinamento (especialmente o PersonaReAct) alcancam
resultados bastante estdveis, com médias elevadas em todos os modelos. O ganho € mais
perceptivel quando comparado ao ReAct original, que apresenta desempenho inferior e mais
disperso, sobretudo nos modelos de menor capacidade. Ja o ReAct usando Prompt Enriquecido
mostra melhora considerdvel, mas ainda com alguma variacdo, indicando que a camada de
personalizacdo do PersonaReAct contribui para consolidar o padrao de qualidade.

Para o critério de “Interpretacao e Explicacao dos Dados”, o grafico reforca que o
uso de estratégias adicionais, como prompts enriquecidos e personalizacao, aumenta a clareza

e a completude das respostas. Modelos como 0 03-mini, 0o4-mini e GPT-5 mini atingem
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Figura 12 — Avaliacdo do critério “Coeréncia do Estilo ao Longo do Texto” nos modelos
aplicados ao dominio médico.
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Fonte: elaborado pelo autor.

valores proximos do méximo com o PersonaReAct, enquanto no ReAct original os resultados
sdo visivelmente mais modestos. Nos modelos de menor capacidade, como o GPT-5 nano, a
diferenca entre abordagens € acentuada, revelando maior sensibilidade as melhorias no processo
de geracao.

No critério de “Linguagem e Estilo Apropriados”, o padrao observado é semelhante:
a incorporacao de técnicas de contextualizagdo e personalizacdo eleva substancialmente as
médias, a0 mesmo tempo que reduz a dispersao entre modelos. Enquanto o ReAct original
mantém valores mais baixos e irregulares, as versdes com Prompt Enriquecido e PersonaReAct
convergem para um desempenho mais uniforme, garantindo que a qualidade textual se mantenha
alta independentemente da capacidade do modelo.

Os Quadros 11, 12 e 13 apresentam as notas e as respectivas justificativas geradas
pelo framework G-Eval para a seguinte pergunta: “Qual exame apresentou a maior variedade de
resultados distintos no periodo de 01/01/2020 a 01/09/2020?”. As respostas apresentadas nos
quadros correspondem ao perfil Médico e foram geradas com o modelo 04 mini da OpenAl
Trata-se de uma entre vdrias combinacdes de perfis e modelos analisadas neste experimento.

Mais do que exemplificar o desempenho obtido, esses quadros auxiliam na compreensao das
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Figura 13 — Avaliacdo do critério “Interpretacdo e Explicacdo dos Dados” nos modelos aplicados
a0 dominio médico.
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Figura 14 — Avaliacdo do critério “Linguagem e Estilo Apropriados” nos modelos aplicados ao
dominio médico.
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razdes que levaram o G-Eval a atribuir as pontuacdes, oferecendo uma perspectiva detalhada

sobre os critérios qualitativos empregados na avaliacao.

Quadro 11 — Notas e justificativas do framework G-Eval para o dominio médico. Abordagem:
ReAct.

Resposta: “O exame Hemograma apresentou a maior diversidade de resultados distintos (6272) no periodo de 1
de janeiro de 2020 a 1 de setembro de 2020.”
Critério Justificativa (G-Eval) Nota
Linguagem e Estilo | A resposta utiliza terminologia médica precisa e um tom factual, que se 8,85
Apropriado alinha bem com o estilo de comunicag@o esperado de um profissional mé-
dico. A linguagem € clara e direta, adequada ao perfil sem complexidade
desnecessaria.
Interpretagdo e Expli- | O resultado identifica o Hemograma como tendo os resultados mais di- 5,13
cacao dos Dados versos, mas carece de profundidade na interpretacao e relevancia para as
necessidades de um profissional médico.
Coeréncia do Estilo | O resultado mantém um tom consistente e profissional, adequado ao 8.88
ao Longo do Texto contexto médico, condizente com o perfil do usudrio como médico. O
vocabuldrio e a estrutura sdo coerentes com a pergunta inserida, e nao ha
mudancas abruptas de estilo ou tom.

Fonte: elaborado pelo autor.

Quadro 12 — Notas e justificativas do framework G-Eval para o dominio médico. Abordagem:

ReAct usando Prompt Enriquecido.
Resposta: “No periodo de 01/01/2020 a 01/09/2020, o exame que apresentou a maior variedade de resultados
distintos foi o Hemograma, com 6.272 resultados diferentes. Isso reflete a complexidade e abrangéncia dos
pardmetros hematolégicos avaliados nesse painel, informagao relevante para sua andlise clinica.”

Critério Justificativa (G-Eval) Nota
Linguagem e Estilo | A linguagem e as expressdes utilizadas sdo condizentes com o estilo de um 9,04
Apropriado profissional médico, utilizando termos como "hemograma'e "parametros

hematoldgicos”. O tom € informativo e analitico, condizente com a postura
de um médico. O estilo de comunicagdo € formal e preciso, alinhado com
a forma como um perfil médico normalmente se comunica.

Interpretacdo e Expli- | A saida identifica com precisao o hemograma como o que apresenta os 9,06
cacdo dos Dados resultados mais distintos, alinhando-se com os dados de entrada. Ela
fornece uma explicacio relevante sobre a complexidade dos pardmetros
hematolégicos, o que € util para a andlise clinica de um profissional

médico.
Coeréncia do Estilo | O resultado mantém um tom profissional consistente e um vocabulario 9,27
ao Longo do Texto adequado para um profissional da drea médica, alinhando-se bem ao

perfil do usudrio. A transicdo entre as frases € suave e as informacdes
sdo apresentadas de forma clara e coerente, atendendo ao contexto e aos
requisitos de entrada.

Fonte: elaborado pelo autor.

A andlise qualitativa evidencia uma melhoria progressiva na adequacdo das respostas
ao perfil Médico a medida que as abordagens evoluem. No ReAct original, observa-se uma
comunicagdo tecnicamente correta, com uso de terminologia médica e tom formal, mas limitada
em profundidade interpretativa (especialmente no critério Interpretacdo e Explica¢do dos Dados,

onde a nota € sensivelmente inferior as demais). Isso indica que, embora a resposta seja precisa,
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Quadro 13 — Notas e justificativas do framework G-Eval para o dominio médico. Abordagem:

PersonaReAct.
Resposta: “Durante o periodo de 01/01/2020 a 01/09/2020, o hemograma foi o exame que apresentou a maior
variedade de resultados distintos, totalizando 6 272 valores Unicos. Esse elevado nimero de padrdes decorre
da multiplicidade de parametros avaliados no hemograma — como contagem de eritrdcitos, leucécitos (e seus
subtipos), plaquetas e indices eritrocitarios — além de varia¢des analiticas e pré-analiticas inerentes ao método.
Do ponto de vista clinico, essa diversidade reforca a sensibilidade do hemograma para detectar alteragdes
hematoldgicas sutis em diferentes contextos (infec¢do, anemia, inflamacao, distirbios de coagulagdo etc.).
Recomendo atencdo especial a padronizacao de coleta e calibragdo dos analisadores para minimizar vieses e
assegurar a comparabilidade dos resultados no acompanhamento longitudinal dos pacientes. Caso seu objetivo
seja reduzir a complexidade de interpretagdo ou priorizar exames com menor variabilidade intrinseca, vocé
pode complementar essa andlise comparando o coeficiente de variag@o de outros painéis laboratoriais (como
bioquimica sérica ou painel de coagulagdo) no mesmo intervalo. Isso ajudard a identificar quais protocolos
oferecem maior reprodutibilidade e robustez diagndstica em sua rotina clinica.”

Critério Justificativa (G-Eval) Nota
Linguagem e Estilo | A resposta utiliza terminologia médica e explica¢des detalhadas tipicas 9,09
Apropriado de um profissional da drea médica, alinhando-se bem ao perfil esperado.

O tom ¢é formal e informativo, adequado ao estilo de comunicagido de um
won

médico. O uso de termos especificos como "hemograma", "eritrécitos"e
"coeficiente de variacao"é consistente com a forma como um médico se

comunicaria.
Interpretagdo e Expli- | O resultado identifica com precisdo o hemograma como o que apresenta 9,08
cacdo dos Dados os resultados mais distintos, fornecendo uma explica¢@o detalhada de seus

pardmetros e relevancia clinica. Oferece conselhos estratégicos sobre
padronizagdo e sugere a comparagdo da variabilidade com outros exames,
alinhando-se bem ao perfil médico.

Coeréncia do Estilo | O contetido mantém um tom profissional consistente e um vocabulério 9,12
ao Longo do Texto adequado para um profissional da drea médica, alinhando-se perfeitamente
ao perfil do usudrio. A explicacdo é coerente, com transicdes suaves e sem
mudangas abruptas de estilo ou tom, abordando efetivamente a divida
sobre a variabilidade dos resultados dos exames.

Fonte: elaborado pelo autor.

carece de contextualizacdo clinica e de elementos que a tornem mais Util para o profissional de
saude.

Com o ReAct usando Prompt Enriquecido, hd um salto expressivo na qualidade: a
resposta mantém o rigor terminolégico, mas acrescenta explicagdes sobre a complexidade dos
parametros hematoldgicos, aproximando-se mais das necessidades praticas de um médico. O
tom segue formal e consistente, e a coeréncia textual se mantém elevada. As notas do G-Eval
refletem essa melhoria, com ganhos claros em todos os critérios, especialmente em Interpretacio
e Explica¢do dos Dados.

O PersonaReAct consolida essa evolucdo ao integrar precisio factual, detalhamento
técnico e recomendagdes praticas, como estratégias de padronizacdo e sugestdes de andlises
complementares. Essa abordagem entrega ndo apenas a resposta a pergunta, mas também um
raciocinio clinico mais abrangente e aplicdvel, alinhando-se perfeitamente ao perfil médico. As

notas do G-Eval mostram estabilidade e alto desempenho nos trés critérios, confirmando que o
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PersonaReAct atinge um equilibrio entre clareza, profundidade e relevancia, elevando a utilidade
da interagao para o publico-alvo.

A anadlise dos resultados separados por perfil € apresentada nas Figuras 15, 16 e
17, que mostram graficos de radar para cada um dos seis perfis avaliados, comparando as trés
abordagens: ReAct, ReAct usando Prompt Enriquecido e PersonaReAct. Cada gréfico representa
as médias obtidas nos trés critérios (Interpretacdo, Coeréncia e Linguagem) para um modelo
especifico. Esses modelos (GPT-5 mini, GPT-5 nano e GPT-40 mini) foram escolhidos por
representarem de forma consistente os padrdes observados nos demais experimentos, sendo
invidvel, por restri¢des de espaco, apresentar os resultados de todos os modelos avaliados.

No conjunto analisado, observa-se que o modelo GPT-40 mini, sem capacidade
explicita de raciocinio, apresenta maior irregularidade entre os critérios, especialmente no de
Linguagem, onde o desempenho cai de forma mais acentuada em perfis que demandam maior
adaptacao contextual, como “Familiar de um Paciente” e “Pesquisador em Satide Publica”.
Isso sugere que a auséncia de mecanismos de raciocinio interno pode limitar a capacidade
de adequacgdo a variagOes linguisticas mais sofisticadas, afetando a coeréncia estilistica e a
personalizacao.

Entre os modelos com raciocinio, o GPT-5 mini mantém resultados mais equilibra-
dos e altos nos trés critérios quando comparado ao GPT-5 nano. Este tltimo, embora apresente
desempenho consistente na maior parte dos perfis, mostra oscilacdes mais marcantes em contex-
tos que exigem mudangas profundas no registro textual, indicando que modelos menores podem
enfrentar mais dificuldades para preservar consisténcia estilistica diante de personalizagdes mais
complexas.

Quanto as abordagens, o PersonaReAct demonstra desempenho superior ao ReAct e,
em boa parte dos casos, a0 ReAct usando Prompt Enriquecido, sobretudo no GPT-40 mini e
no GPT-5 nano, com ganhos claros em Coeréncia e Linguagem. No GPT-5 mini, entretanto,
a diferenca entre PersonaReAct e ReAct usando Prompt Enriquecido € menor, sugerindo que
modelos mais robustos ja conseguem, apenas com enriquecimento de prompt, atingir niveis
elevados nos trés critérios.

Assim, os resultados reforcam trés conclusdes principais: (i) modelos com raciocinio
mantém maior estabilidade e qualidade mesmo em perfis que exigem personalizac¢do intensa; (ii)
modelos menores tendem a apresentar maior variag@o entre perfis, especialmente na consisténcia

e na adaptacao linguistica; e (iii) a arquitetura especializada do PersonaReAct agrega mais
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Figura 15 —Comparagdo das médias por critério entre ReAct, ReAct usando Prompt Enriquecido
e PersonaReAct para o modelo GPT-5 mini no dominio médico.
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Fonte: elaborado pelo autor.
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Figura 16 —Comparagdo das médias por critério entre ReAct, ReAct usando Prompt Enriquecido
e PersonaReAct para o modelo GPT-5 nano no dominio médico.
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Fonte: elaborado pelo autor.

Interpretacao PersonaReAct
ReAct + Prompt
ReAct

Linguagem Cogréncia

(b) Familiar de um Paciente

Interpretagao PersonaReAct
ReAct + Prompt
ReAct

Linguagem Cogréncia

(d) Médico

Interpretacao PersonaReAct
ReAct + Prompt
ReAct

Linguagem Cogréncia

(f) Pesquisador em Satide Publica



110

Figura 17 — Comparagdo das médias por critério entre ReAct, ReAct usando Prompt Enriquecido
e PersonaReAct para o modelo GPT-40 mini no dominio médico.
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valor em modelos menores ou sem raciocinio, sendo particularmente vantajosa em cendrios com

restricdes computacionais e alta demanda por personalizagao.
Discussdo Sobre os Resultados do Experimento 1

A comparagdo do desempenho do PersonaReAct com o ReAct usando Prompt
Enriquecido revelou dois padrdes distintos, dependendo se o modelo de linguagem utilizado
possui ou ndo capacidades explicitas de raciocinio.

Nos modelos com raciocinio (03-mini, o4-mini, GPT-5 mini e GPT-5 nano), a
diferenca entre as abordagens foi pequena. Isso ocorre porque, no Prompt Enriquecido, a
instrucdo de personalizacdo € incorporada antes do inicio do ciclo Reason + Act, o que significa
que o perfil do usudrio € internalizado desde o primeiro passo do raciocinio. Com isso, tanto as
acoes (Acts) quanto as observacdes (Observations) e o texto final ja s3o naturalmente adaptados ao
perfil. Como o raciocinio desses modelos € mais estruturado e segue multiplos ciclos de reflexdo,
o perfil € mantido de forma consistente ao longo de toda a resposta. Assim, quando o médulo
Tailor do PersonaReAct atua, o texto-base ja apresenta um nivel elevado de personalizacao,
reduzindo o impacto marginal do pds-processamento.

Além disso, a literatura recente indica que modelos avangados com raciocinio tendem
a apresentar maior capacidade de seguir instru¢des complexas. Fu et al. (2025), por meio do
benchmark MathIF, mostram que Large Reasoning Models (LRMs) mantém elevado desempenho
em tarefas complexas justamente por integrar a interpretacao das instrucdes ao fluxo de raciocinio
(chain-of-thought). Qin et al. (2025) reforcam que esse processamento estruturado permite lidar
melhor com demandas multifacetadas, enquanto He et al. (2024) observam que, diante de
instrucdes com multiplas restricdes, modelos treinados para raciocinio cumprem essas condigdes
com mais eficicia. No entanto, esses mesmos estudos apontam um frade-off importante: quanto
mais profunda a capacidade de raciocinio, maior a probabilidade de o modelo priorizar a solu¢ao
do problema em detrimento da obediéncia literal a instrucdes simples. E justamente nesse ponto
que o desacoplamento proposto pelo PersonaReAct se torna relevante, pois preserva a cadeia
16gica intacta e garante que a personalizacdo final seja aplicada de forma controlada e consistente,
independentemente da complexidade do raciocinio subjacente.

O cenario € diferente nos modelos sem raciocinio (GPT-4.1 mini, GPT-4.1 nano
e GPT-40 mini), onde o PersonaReAct apresentou vantagem clara em praticamente todos os

critérios avaliados nos dois estudos de caso. Sem um ciclo formal de raciocinio, esses modelos
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tendem a tratar a instrucao de personalizacdo no Prompt Enriquecido como um ajuste superficial,
muitas vezes aplicado apenas no inicio da resposta ou de forma inconsistente ao longo do texto.
Isso compromete a Coeréncia do Estilo ao Longo do Texto, ja que partes da resposta podem
manter um tom neutro, enquanto outras refletem o perfil do usudrio.

O PersonaReAct supera essa limitacdo por desacoplar o raciocinio da personalizagdo.
ApOs gerar a resposta-base pelo ReAct tradicional, o médulo Tailor processa o texto por completo
com foco exclusivo no perfil, refor¢cando vocabulario, tom e nivel de detalhamento. Esse pds-
processamento garante personaliza¢do uniforme do inicio ao fim, elevando as notas ndo apenas
em Coeréncia do Estilo e Linguagem e Estilo Apropriados, mas também em Interpretacao
e Explicacdo dos Dados. Isso ocorre porque o Zailor pode inserir exemplos, analogias e
interpretagdes contextualizadas, mesmo que a resposta-base seja genérica.

Os resultados quantitativos e graficos apresentados nos Estudos de Caso 1 e 2
reforcam esses achados. Nos cendrios sem raciocinio explicito, a aplicacdo do PersonaReAct
resultou em médias mais altas e menor dispersido, enquanto nos modelos com raciocinio as
diferencas foram mais sutis, mas ainda indicaram ganhos de consisténcia. Essa observacao é
consistente com a premissa de que a arquitetura proposta reduz as disparidades entre modelos de
diferentes capacidades, garantindo um padrao de qualidade mais uniforme.

Com base nessa andlise, podemos avaliar as Hipéteses 1, 3 e 4 de forma mais direta:

— Hipétese 1 (a personalizagdo melhora a utilidade, clareza e interpretabilidade das respostas):
em ambos os estudos de caso, o PersonaReAct apresentou ganhos claros e consistentes
nos trés critérios avaliados, com destaque para a melhoria na clareza e adequacao da
linguagem, independentemente da presenga de raciocinio.

— Hipotese 3 (separacdo explicita da personalizacdo melhora a organizagao das respostas): o
desacoplamento permitiu um controle mais preciso sobre a aplicacao da personalizagao,
assegurando coeréncia estilistica e consisténcia estrutural, sobretudo nos modelos sem
raciocinio.

— Hipétese 4 (o tipo de modelo utilizado influencia o desempenho das diferentes abordagens
de personalizacdo): os modelos com raciocinio apresentaram diferencas menores entre
abordagens, enquanto nos modelos sem raciocinio os ganhos com o PersonaReAct foram
significativamente mais expressivos, evidenciando que a capacidade de raciocinio é um
fator determinante para o impacto da personalizacdo.

De forma resumida, o Experimento 1 demonstra que, embora modelos mais avanca-
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dos consigam internalizar e manter a personalizac¢do diretamente no fluxo 16gico de raciocinio, a
separacdo explicita proposta pelo PersonaReAct oferece melhores resultados em outros cendrios.
Esses resultados se mostram particularmente relevantes em cendrios com modelos de menor
capacidade ou auséncia de raciocinio estruturado, nos quais o ganho de clareza, consisténcia e

adaptacao ao perfil do usudrio € maior.

6.2 Experimento 2 - Variaciao entre Perfis

Nesta secdo, sdo apresentados os resultados dos experimentos que investigam se
uma mesma pergunta gera respostas significativamente diferentes quando o perfil do usuério é

variado, conforme a metodologia descrita na Secao 5.5.

Anadlise de Similaridade Textual

Para avaliar em que medida as respostas personalizadas diferem das respostas padrdo
em termos textuais, foram aplicadas trés métricas amplamente utilizadas: ROUGE-L, BLEU e
Distancia de Edicdo. Essas métricas foram calculadas individualmente para cada par de respostas
(resposta personalizada vs. resposta padrdo), considerando a mesma pergunta como referéncia.

Neste experimento, foram selecionados os modelos 03 mini e GPT-4.1 mini por
representarem, respectivamente, um modelo com capacidade avangada de raciocinio e outro
sem essa habilidade, além de ambos terem apresentado bom desempenho no Experimento 1.
Os resultados obtidos com os demais modelos foram omitidos devido a limitagdes de espaco.
Essa andlise refere-se especificamente ao estudo de caso no dominio esportivo. Ja os graficos
correspondentes ao estudo de caso no dominio médico encontram-se no Apéndice E.

Considerando diferentes granularidades de comparacgao, a avaliagdo da similaridade

textual foi conduzida em trés niveis, apresentados a seguir.

Similaridade Média por Pergunta

Neste nivel, para cada pergunta, foram selecionadas todas as respostas personalizadas
geradas para os diferentes perfis. Em seguida, cada uma dessas respostas foi comparada com a
resposta padrao correspondente utilizando as trés métricas. A média dos valores obtidos para
cada métrica foi entdo computada. Essas médias permitem identificar quais perguntas geraram

maior ou menor variagdo textual nas personalizacoes, independentemente do perfil. A Tabela
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13 apresenta as médias e desvios padrao das métricas de similaridade textual entre as respostas
personalizadas e suas respectivas versdes neutras, organizadas por pergunta, para o modelo 03

mini. A Tabela 14 apresenta as mesmas caracteristicas, mas para o modelo GPT-4.1 mini.

Tabela 13 — Médias e desvios padrao das métricas de similaridade textual por pergunta para o
modelo 03 mini no contexto do conjunto de dados do dominio de futebol.

Pergunta ROUGE-L (Média +- DP) BLEU (Média + DP) Distiancia de Edicao (Média 4+ DP)
P1 0,168 + 0,053 0,002 + 0,001 0,183 + 0,024
P2 0,271 4+ 0,069 0,026 + 0,029 0,208 + 0,037
P3 0,157 £ 0,040 0,008 + 0,005 0,223 + 0,016
P4 0,037 + 0,043 0,000 + 0,000 0,036 + 0,014
P5 0,154 + 0,037 0,001 + 0,001 0,147 + 0,027
P6 0,252 + 0,106 0,020 + 0,015 0,233 + 0,050
P7 0,191 + 0,044 0,020 + 0,010 0,267 + 0,036
P8 0,050 + 0,033 0,000 + 0,000 0,042 + 0,010
P9 0,229 + 0,080 0,013 + 0,013 0,249 + 0,063
P10 0,079 + 0,025 0,014 + 0,010 0,212 + 0,019
P11 0,285 + 0,144 0,035 + 0,037 0,221 + 0,085
P12 0,016 £ 0,040 0,000 + 0,000 0,031 + 0,013
P13 0,199 4+ 0,075 0,007 4+ 0,009 0,189 4+ 0,048
P14 0,023 + 0,026 0,000 + 0,000 0,011 + 0,004
P15 0,155 + 0,049 0,002 + 0,001 0,157 + 0,031
P16 0,264 + 0,083 0,021 + 0,032 0,235 + 0,067
P17 0,049 + 0,041 0,000 + 0,000 0,042 + 0,014
P18 0,029 + 0,034 0,000 + 0,000 0,040 + 0,010
P19 0,115 + 0,032 0,003 4+ 0,004 0,199 4+ 0,040
P20 0,153 + 0,058 0,002 + 0,002 0,162 + 0,042

Fonte: elaborado pelo autor.

A Tabela 13 apresenta os valores médios e desvios padrao das métricas de similari-
dade textual para o modelo 03 mini, enquanto a Tabela 14 exibe os mesmos indicadores para
o modelo GPT-4.1 mini. Cada métrica possui uma escala e sensibilidade proprias, de modo
que ndo € adequado compara-las diretamente em termos absolutos. Assim, a andlise deve ser
conduzida observando separadamente o comportamento de cada métrica.

No caso do 03-mini, observam-se perguntas como P2 (“Quem foi o jogador que
mais deu sprints na partida contra o Ceard em 1° de abril de 2023?”) que apresentam valores
mais altos nas trés métricas, sugerindo que, mesmo com a personalizacdo, o conteddo manteve
proximidade com a resposta de referéncia, possivelmente pela objetividade da informacao
solicitada. Por outro lado, questdes como P4 (“Quem foi que ficou mais tempo parado naquele
jogo contra o Ceard?”), P8 (“Quem do nosso time teve a velocidade mais instdvel durante o
jogo contra o Ceard, variando mais ao longo da partida?”), P14 (“Quem foi o jogador mais
estdavel na corrida, com a velocidade mais constante, no jogo contra o Ceard?”) e P17 (“Quem

foi o jogador que mais acumulou eventos intensos, somando aceleragoes e desaceleragoes fortes
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Tabela 14 — Médias e desvios padrao das métricas de similaridade textual por pergunta para o
modelo gpt-4.1-mini no contexto do conjunto de dados do dominio de futebol.

Pergunta ROUGE-L (Média - DP) BLEU (Média = DP) Distincia de Edi¢ao (Média + DP)
P1 0,251 £ 0,021 0,047 + 0,015 0,226 + 0,025
P2 0,253 4+ 0,026 0,024 4+ 0,020 0,167 4+ 0,022
P3 0,137 4 0,060 0,004 £ 0,006 0,187 0,028
P4 0,178 4+ 0,044 0,005 £ 0,007 0,143 4+ 0,044
P5 0,199 4+ 0,080 0,014 + 0,014 0,159 4+ 0,022
P6 0,209 4+ 0,061 0,012 + 0,015 0,178 4+ 0,044
P7 0,207 £ 0,049 0,026 4+ 0,022 0,287 4+ 0,023
P8 0,168 4+ 0,046 0,009 =+ 0,009 0,204 £ 0,025
P9 0,194 £ 0,063 0,010 £ 0,009 0,197 £ 0,038
P10 0,141 4+ 0,054 0,014 £ 0,006 0,263 £ 0,048
P11 0,200 4 0,036 0,003 4 0,002 0,168 4+ 0,031
P12 0,160 4+ 0,045 0,017 + 0,010 0,238 4+ 0,028
P13 0,201 4+ 0,057 0,002 4+ 0,002 0,155 + 0,033
P14 0,170 £ 0,066 0,006 £ 0,005 0,172 4+ 0,036
P15 0,126 4 0,040 0,002 4 0,001 0,145 + 0,017
P16 0,232 40,043 0,015 4+ 0,012 0,246 4+ 0,032
P17 0,174 + 0,051 0,013 4+ 0,007 0,248 4+ 0,025
P18 0,239 4+ 0,062 0,025 4+ 0,020 0,246 4+ 0,033
P19 0,131 £ 0,049 0,001 £ 0,001 0,149 £ 0,020
P20 0,146 £ 0,066 0,002 £ 0,004 0,156 £ 0,025

Fonte: elaborado pelo autor.

no jogo contra o Ceard?”) mostram valores baixos em todas as métricas, indicando grande
variagdo lexical e estrutural entre perfis.

Para o gpt-4.1-mini, nota-se que algumas perguntas, como P1 (“Qual foi a veloci-
dade média que o Bruno Pacheco alcan¢ou naquele cldssico contra o Ceard no dia 1° de abril de
2023?”), P4 e P18 (“Qual jogador teve a maior diferenca entre sua velocidade média e a média
de todo o time naquele jogo contra o Ceard?”), apresentam valores relativamente mais altos em
BLEU e ROUGE-L do que no 03 mini, indicando maior aderéncia a forma textual da referéncia.
Perguntas como P7 (“Como foi a variagdo nas curvas que o Bruno Pacheco fez durante o jogo
contra o Ceard? Teve muito desvio?”), P10 (“Na média, quanto tempo cada jogador passou
correndo durante aquele jogo contra o Ceard?”) e P16 (“Qual foi a diferenga entre o tempo
que o Bruno Pacheco passou sprintando e o tempo que ele ficou parado durante o jogo contra o
Ceard?”) apresentam variacdo estrutural mais moderada, evidenciada pela Distancia de Edi¢ao.

Para uma melhor visualizagdo das tendéncias gerais, as Figuras 18 e 19 mostram as
médias dessas métricas em formato grafico.

Em geral, os resultados indicam que o gpt-4.1-mini tende a gerar respostas mais
proximas lexicalmente da referéncia em vdrias perguntas, enquanto o o3 mini apresenta maior

dispersdo e, em alguns casos, maior variacao estilistica entre perfis. Essas diferencas sugerem
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Figura 18 — Gréfico de barras das métricas de similaridade textual por pergunta para o modelo

03 mini no contexto do

conjunto de dados do dominio esportivo.
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(c) Distancia de Edicao

Figura 19 — Grafico de barras das métricas de similaridade textual por pergunta para o modelo
gpt-4.1-mini no contexto do conjunto de dados do dominio esportivo.
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(c) Distancia de Edic¢do



117

que o primeiro modelo tende a preservar mais a forma textual original, ao passo que o segundo

se mostra mais propenso a reformulagdes criativas ou estruturais.

Similaridade Média por Perfil

Neste experimento, a agregacgao € feita por perfil de usudrio. Para cada perfil, todas
as respostas personalizadas geradas foram comparadas com suas respectivas versdes padrao
(mantendo a mesma pergunta de referéncia) e, para cada métrica, foi calculada a média. Essa
andlise revela quais perfis geraram personalizacdes mais ou menos distantes das versdes originais.

A Tabela 15 apresenta as médias e desvios padrdo das métricas de similaridade
textual entre as respostas personalizadas e suas respectivas versdes neutras, organizadas por
perfil, para o modelo 03 mini. A Tabela 16 apresenta as mesmas caracteristicas, mas para o
modelo GPT-4.1 mini.

Tabela 15 — Médias e desvios padrao das métricas de similaridade textual por perfil para o
modelo 03 mini no contexto do conjunto de dados do dominio de futebol.

Perfil ROUGE-L (Média = DP) BLEU (Média + DP) Edit Distance (Média + DP)
Fisioterapeuta 0,110 £ 0,086 0,004 £ 0,007 0,127 £ 0,084
Influenciador 0,138 £ 0,101 0,006 £ 0,010 0,157 £ 0,091
Jornalista 0,166 £ 0,119 0,010 £ 0,018 0,155 £ 0,089
Narrador 0,104 £ 0,067 0,003 £ 0,004 0,141 £ 0,079
Técnico 0,178 + 0,131 0,019 + 0,029 0,178 + 0,109
Torcedor 0,167 £ 0,105 0,010 £ 0,015 0,168 £ 0,099

Fonte: elaborado pelo autor.

Tabela 16 — Médias e desvios padrdo das métricas de similaridade textual por perfil para o

modelo GPT-4.1 mini no contexto do conjunto de dados do dominio de futebol.

Perfil ROUGE-L (Média = DP) BLEU (Média £ DP) Edit Distance (Média £ DP)
Fisioterapeuta 0,165 £ 0,052 0,007 £ 0,008 0,174 £ 0,059
Influenciador 0,161 + 0,054 0,009 + 0,014 0,196 £ 0,059
Jornalista 0,209 £ 0,062 0,016 £ 0,017 0,198 £ 0,045
Narrador 0,168 £ 0,056 0,010 £ 0,017 0,194 £ 0,050
Técnico 0,213 £ 0,073 0,019 £ 0,018 0,207 £ 0,052
Torcedor 0,199 £ 0,057 0,015 £ 0,013 0,211 £ 0,045

Fonte: elaborado pelo autor.

As Figuras 20 e 21 apresentam a média das métricas ROUGE-L, BLEU e Edit
Distance entre as respostas personalizadas e suas respectivas versdes padrao, agora agrupadas
de acordo com o perfil do usudrio para os modelos 03 mini e GPT-4.1 mini, respectivamente.

O objetivo dessa andlise € identificar quais perfis geram respostas mais proximas, em termos
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textuais, das versdes padrdo (ou seja, menos afetadas pelas modificacdes de personalizacio).

Figura 20 — Grafico de barras das métricas de similaridade textual por perfil para o modelo 03
mini no contexto do conjunto de dados do dominio esportivo.
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(c) Distancia de Edic¢do

Figura 21 — Gréfico de barras das métricas de similaridade textual por perfil para o modelo
GPT-4.1 mini no contexto do conjunto de dados do dominio esportivo.
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A andlise conjunta das Tabelas 15 e 16 e das Figuras 20 e 21, considerando que
aqui desejamos afastamento em relacao a resposta neutra (ou seja, ROUGE-L e BLEU baixos
e distancia de edicdo alta indicam maior diferenciagcdo), revela um padrao coerente por perfil.
Os perfis “Narrador de Jogo de Futebol” e “Influenciador Digital” tendem a apresentar menor
sobreposicao com a resposta neutra (ROUGE-L e BLEU mais baixos), refletindo estilos mais
livres e expressivos; ja os perfis “Técnico do Time” e, em seguida, “Jornalista Esportivo”
permanecem mais proximos do texto base (valores relativamente mais altos d¢ ROUGE-L/BLEU),
0 que é compativel com registros mais objetivos e informativos. No 03 mini, por exemplo,
ROUGE-L cai para 0,104 no perfil “Narrador de Jogo de Futebol” e 0,138 no “Influenciador
Digital”, enquanto sobe para 0,178 no perfil “Técnico do Time”; cenario andlogo aparece no
GPT-4.1 mini (0,168/0,161 vs. 0,213).

Comparando os modelos, 0 GPT-4.1 mini exibe médias mais altas de ROUGE-L e
BLEU e menor dispersao em todos os perfis, indicando maior proximidade e homogeneidade
em relac@o a resposta neutra. J4 o o3 mini apresenta ROUGE-L e BLEU sistematicamente
menores (por exemplo, no perfil “Técnico do Time”, 0,178 vs. 0,213; no perfil “Narrador de
Jogo de Futebol”, 0,104 vs. 0,168), sinalizando maior grau de reescrita e, portanto, diferenciaciao
textual mais intensa (exatamente o comportamento desejado quando se busca personalizacdo que
se afaste do texto base). Em resumo, as tabelas e figuras mostram que: (i) perfis mais expressivos
(“Narrador de Jogo de Futebol” e “Influenciador Digital”) se distanciam mais da resposta neutra,
enquanto perfis técnicos se mant€ém mais proximos; e (ii) entre os modelos comparados, o
03 mini favorece maior divergéncia estilistica, ao passo que o GPT-4.1 mini preserva uma
proximidade maior com o tom neutro. Essa diferenca de comportamento € ttil para orientar a

escolha do modelo conforme a énfase desejada entre estabilidade e grau de personalizagao.

Distribuicao Geral das Métricas

Por fim, foi feita uma andlise agregada da distribuicdo de todas as comparagdes
realizadas, sem distin¢do por pergunta ou perfil. Cada par (resposta personalizada, resposta
padrdo) foi submetido ao célculo das trés métricas, e os valores foram representados em um
boxplot, permitindo observar a variacdo, tendéncia central e presenca de outliers. Essa abordagem
ajuda a compreender o comportamento geral das transformagdes textuais promovidas pelo
sistema. As Tabelas 17 e 18 apresentam os valores obtidos para os modelos 03 mini e GPT-4.1

mini, respectivamente.
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Tabela 17 — Distribuicao geral das métricas de similaridade textual entre respostas personalizadas
e padrdo para o modelo 03 mini no dominio esportivo.

Métrica Média DP Minimo Q1 (25%) Mediana (50%) Q3 (75%) Maximo
ROUGE-L 0,1439 0,1052  0,0000 0,0693 0,1316 0,2073 0,4545
BLEU 0,0088 0,0166  0,0000 0,0000 0,0026 0,0114 0,0859
Edit Distance 0,1544 0,0918  0,0040 0,0480 0,1747 0,2216 0,3731

Fonte: elaborado pelo autor.

Tabela 18 — Distribui¢do geral das métricas de similaridade textual entre respostas personalizadas
e padrdo (modelo GPT-4.1 mini) no dominio esportivo.

Métrica Média DP Minimo Q1 (25%) Mediana (50%) Q3 (75%) Maximo
ROUGE-L 0,1858 0,0619 0,0750 0,1331 0,1806 0,2324 0,3210
BLEU 0,0126 0,0152  0,0001 0,0017 0,0059 0,0190 0,0700
Edit Distance 0,1966 0,0522  0,0862 0,1529 0,1874 0,2373 0,3262

Fonte: elaborado pelo autor.

A Figura 22 apresenta as distribuicdes gerais das métricas ROUGE-L, BLEU e
Distancia de Edicao entre todas as respostas personalizadas e suas respectivas versdes padrao,
independentemente da pergunta ou perfil, para os modelos 03 mini e GPT-4.1 mini. A
visualizacdo em boxplot permite identificar padrdes de centralidade, dispersdo e presenca de
valores atipicos (outliers).

As Tabelas 17 e 18, em conjunto com os boxplots da Figura 22, sintetizam a distri-
bui¢do global das trés métricas de similaridade (ROUGE-L, BLEU e Distancia de Edi¢ao) para
todas as comparagdes entre resposta personalizada e resposta padrao. Considerando que, neste
experimento, buscamos afastamento da resposta neutra, interpretamos ROUGE-L/BLEU baixos
como maior diferenciagdo e distancia de edi¢do alta como maior divergéncia.

Considerando o ROUGE-L, observa-se que o GPT-4.1 mini mantém maior proxi-
midade lexical com a resposta base: mediana de 0,1806 (IQR 0,1331-0,2324) contra 0,1316
(0,0693-0,2073) do 03 mini. Em BLEU (cujos valores absolutos permanecem baixos, como
esperado quando ha reescritas de estilo) a mediana também € um pouco mais alta no GPT-4.1
mini (0,0059 vs. 0,0026 no 03 mini), reforcando uma tendéncia a respostas mais literais e
homogéneas. Na Distancia de Edicao, as medianas sao préximas (0,1874 no GPT-4.1 mini e
0,1747 no 03 mini), mas os perfis de dispersao diferem: o0 03 mini apresenta Q1 muito baixo
(0,0480), indicando casos de edi¢cdo minima ao lado de reescritas mais profundas, enquanto o
GPT-4.1 mini concentra-se em patamares moderados de alteracdo (Q1=0,1529), com menos
ocorréncias proximas de zero.

Em conjunto, as tabelas e figuras mostram uma direcdo ttil para a escolha do
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Figura 22 — Distribuicao Geral das Métricas (ROUGE-L, BLEU, Distancia de Edi¢cao) para os
modelos 03 mini e GPT-4.1 mini no contexto do conjunto de dados do dominio esportivo.
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Fonte: elaborado pelo autor.

modelo: 03 mini tende a produzir personaliza¢des mais distantes do texto neutro (ROUGE-
L/BLEU menores e maior variabilidade), enquanto o GPT-4.1 mini entrega respostas mais
proximas e consistentes da base (ROUGE-L/BLEU mais altos e dispersdo menor). Assim,
quando a prioridade € maximizar a diferenciacao estilistica entre perfis, 0 03 mini mostra-se
mais alinhado; quando a meta € preservar fidelidade lexical e estabilidade, o GPT-4.1 mini se

revela a op¢do mais adequada.
Analise de Similaridade Semantica
Estudo de Caso 1: Dominio Esportivo

Com o objetivo de avaliar a consisténcia semantica entre as respostas geradas para
diferentes perfis, foi realizada uma anélise de similaridade textual utilizando embeddings de-
rivados do modelo all-mpnet-base-v2 da biblioteca Sentence Transformers. Esse modelo
transforma cada resposta textual em um vetor denso de alta dimensionalidade que captura

relacdes semanticas latentes.
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Para facilitar a visualizacdo dos dados, foi aplicada uma redu¢@o de dimensionalidade
com t-SNE (¢-distributed Stochastic Neighbor Embedding), que projeta os vetores em duas
dimensoes, preservando relagdes de vizinhanga local. A Figura 23 apresenta o resultado dessa
projecdo para os quatro perfis selecionados: Torcedor do Time, Influenciador Digital, Técnico do
Time e Fisioterapeuta do Time para o modelo GTP-4.1 mini, enquanto a Figura 24 apresenta
o resultado dessa projecao para os mesmos perfis, mas para o0 modelo 03 mini. Cada ponto
corresponde a resposta de um perfil para uma pergunta especifica, identificada por um cédigo
(por exemplo, P1, P2, etc.).

Figura 23 — Clusterizagdo das respostas com destaque para pares de respostas mais proximas

(azul) e mais distantes (vermelho) em cada cluster (modelo GTP-4.1 mini) no dominio espor-
tivo.
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Fonte: elaborado pelo autor.

Verifica-se, por inspe¢do visual, a formacgao de dois agrupamentos principais no
espaco vetorial de ambas as figuras: um envolvendo os perfis “Torcedor do Time” e “Influenciador
Digital”, e outro reunindo “Técnico do Time” e “Fisioterapeuta do Time”. Cada um desses
clusters apresenta uma dispersao interna relativamente homogénea, indicando que as respostas

de perfis mais semelhantes entre si mantiveram proximidade semantica. Além disso, observa-se
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Figura 24 — Clusterizacdo das respostas com destaque para pares de respostas mais proximas
(azul) e mais distantes (vermelho) em cada cluster (modelo 03 mini) no dominio esportivo.
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Fonte: elaborado pelo autor.

uma separacao clara entre os dois agrupamentos, o que reforca a distingdo semantica entre os
estilos de comunicagao dos perfis mais leigos (“Torcedor do Time” e “Influenciador Digital”) e
os mais técnicos (“Técnico do Time” e “Fisioterapeuta do Time”).

Para quantificar essas observacdes, foram calculadas as distancias de cosseno entre
os embeddings das respostas de perfis diferentes para uma mesma pergunta.

A partir dessas distancias, também foi possivel identificar os pares de respostas mais
proximas e mais distantes dentro de cada agrupamento. Nas Figuras 23 e 24, as ligacdes azuis
destacam os pares de respostas semanticamente mais proximas, enquanto as vermelhas indicam

os pares mais distantes.

Analise Qualitativa dos Extremos

Para a anélise qualitativa dos extremos, vamos considerar as respostas geradas com
o modelo GPT-4.1 mini.

Cluster Técnico-Fisioterapeuta: a maior distincia semantica foi observada na
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resposta a pergunta “Qual atleta apresentou a menor variabilidade de velocidade (maior
constancia) durante a partida contra o Ceard?”:
— Técnico do Time: Apds andlise detalhada, identificamos que, durante a partida contra
o Ceard, o atleta Titi apresentou o menor coeficiente de variacdo na velocidade, com
um indice médio de aproximadamente 0,326. Isso indica que sua velocidade foi a mais
constante entre os jogadores avaliados nessa partida, evidenciando estabilidade no de-
sempenho dindmico. Essa constdncia pode ser relevante para a manutengdo da estrutura
tdtica e eficiéncia defensiva da equipe durante o jogo.
— Fisioterapeuta do Time: O jogador que apresentou a maior estabilidade em sua velo-
cidade ao longo da partida foi Jodo Ricardo, com uma velocidade média de 0.536 m/s.
Essa caracteristica sugere um bom controle fisico e uma melhor capacidade de evitar
sobrecargas, o que é crucial para a prevencdo de lesdes e para a manuten¢do de um
desempenho consistente durante os 90 minutos. Fique atento a esses dados, pois eles
podem ser significativos para a nossa andlise na proxima avaliagdo fisica do time.

No cluster “Técnico—Fisioterapeuta”, a maior distancia semantica pode ser resultado
de trés pontos principais. A resposta do perfil “Técnico do Time” operacionaliza “menor
variabilidade” em termos estritamente estatisticos, identificando Titi como o atleta com menor
coeficiente de variacio da velocidade (CV =~ 0,326) e conectando o achado a implicagdes téticas,
como manuten¢ao da estrutura e eficiéncia defensiva. J4 a resposta do perfil “Fisioterapeuta
do Time” interpreta “estabilidade” sob um olhar fisiolégico, reportando a velocidade média
de Jodo Ricardo (~ 0,536 m/s) como evidéncia de controle de carga e prevencao de lesdes ao
longo dos 90 minutos, além de sugerir acompanhamento em avalia¢des futuras. Assim, mudam
simultaneamente a métrica e o conceito (CV vs. média), a entidade central (Titi vs. Jodo Ricardo)
e a finalidade discursiva (tética coletiva vs. satide e recuperacdo). Esse deslocamento de método,
jogador e objetivo analitico afasta o nicleo informativo de cada texto e explica a maior distancia
observada entre as respostas.

A menor distincia semantica, por sua vez, ocorreu na resposta a pergunta “O
coeficiente de variacdo da velocidade do Bruno Pacheco foi maior do que o do restante da
equipe nesse jogo?”:

— Técnico do Time: Analisando os dados do jogo, o coeficiente de variacdo da velocidade
do Bruno Pacheco foi de aproximadamente 0,412, valor que indica a dispersdo relativa

da velocidade durante a partida. No entanto, este indice ndo foi superior ao coeficiente
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médio registrado pelo restante da equipe. Portanto, do ponto de vista estatistico, sua
variabilidade na velocidade foi menor ou igual a média do time, o que sugere uma
performance mais consistente em termos de dindmica de movimentagdo durante o jogo.

— Fisioterapeuta do Time: O coeficiente de variagcdo da velocidade do Bruno Pacheco, que
é de aproximadamente 0.39, é, na verdade, inferior aos dos outros jogadores analisados.
Por exemplo, o jogador com o maior coeficiente, Habraao, apresentou um indice de
0.44, seguido por Junior Santos com 0.42. Essa comparac¢do sugere que Bruno ndo
estd apresentando um padrdo locomotor instdvel em relacdo aos demais atletas do time.
Na verdade, sua variabilidade de velocidade é menor, o que pode ser um indicativo de
maior consisténcia em suas performances. Vale considerar que essa estabilidade pode ser
vantajosa para a sua participa¢do em campo.

No cluster “Técnico—Fisioterapeuta”, a menor distancia semantica aparece porque as
duas respostas convergem quase ponto a ponto: ambas operam com a mesma métrica (coeficiente
de variagdo da velocidade), avaliam o mesmo jogador (Bruno Pacheco) e respondem a mesma
comparacdo (frente ao restante da equipe) com a mesma conclusdo: o CV de Bruno nao € superior
ao do time, indicando maior consisténcia de movimentac¢do. As pequenas diferengas residem no
enquadramento: o perfil “Técnico do Time” descreve o resultado de forma estatistica e tdtica
(consisténcia para a dindmica de jogo), enquanto o perfil “Fisioterapeuta do Time” adota um
olhar fisiolégico e adiciona uma validagdo numérica com exemplos de colegas (Habrado e Junior
Santos). Esses acréscimos, contudo, ndo alteram o nucleo informativo; ao contrario, reforcam

99 ¢

a mesma tese com léxico e estrutura muito proximos (“‘coeficiente de variagdo”, “velocidade”,
“média da equipe”, “consisténcia”). Por isso, apesar de nuances de énfase, o contetdo, a entidade
central e a inferéncia final sdo praticamente idénticos, o que explica a baixa distancia entre os
vetores das duas respostas.

Cluster Torcedor-Influenciador Digital: o maior afastamento semantico foi identi-
ficado na pergunta “Qual foi a diferenca entre o tempo que o Bruno Pacheco passou sprintando
e o tempo que ele ficou parado durante o jogo contra o Ceard?”.

— Torcedor do Time: O Bruno Pacheco deu aquele gds na velocidade s6 de vez em quando,
mas ficou mais tempo na marca, esperando a jogada desenrolar. Ou seja, apesar de ter
mostrado pique nas arrancadas, ele passou bem mais tempo parado do que acelerando

naquela partida contra o Ceard. Isso mostra que ele sabia dosar o esfor¢o, economizando

energia pra quando o time realmente precisava dele em alta velocidade.
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— Influenciador Digital: E ai, tudo bem? Olha so6, analisando o jogo do Bruno Pacheco, ele
ficou voando em campo por um tempo bem maior do que parado. Especificamente, o tempo
médio que ele passou se movimentando de forma mais ativa foi cerca de 9.9 unidades de
tempo a mais do que o que ele ficou parado. Isso mostra a intensidade e o dinamismo da
participacdo dele no jogo, sabe? E o tipo de dado que dd pra usar tranquilamente pros
seus conteiidos, destacando como ele se mantém ligado e agilissimo durante a partida, o
que é otimo para engajar seu publico com insights legais e niimeros que fazem sentido de
verdade.

No cluster “Torcedor—Influenciador Digital”, a maior distancia semantica pode ser
resultado de trés pontos principais. Primeiro, hd conclusdes opostas sobre o comportamento de
Bruno Pacheco: o perfil “Torcedor do Time” afirma que ele passou “bem mais tempo parado do
que acelerando”, enquanto o perfil “Influenciador Digital” sustenta que ele ficou mais tempo
em movimento, chegando a quantificar uma diferenca de 9,9 “unidades de tempo” em favor do
deslocamento ativo. Segundo, verifica-se um desalinhamento de métrica/alvo: o perfil “Torcedor
do Time” responde exatamente a diferenca entre tempo sprintando e tempo parado, ao passo que
o perfil “Influenciador Digital” troca o foco para “movimento mais ativo” versus parado (uma
categoria mais ampla e ambigua do que “sprintar”) além de recorrer a uma unidade temporal ndo
especificada, o que reforca a divergéncia conceitual. Terceiro, os textos operam com propositos
discursivos e registros muito distintos: o perfil “Torcedor do Time” narra em tom afetivo e interno
ao jogo (“deu aquele gas”, “soube dosar o esfor¢co”), enquanto o perfil “Influenciador Digital”
fala diretamente ao criador de conteuido (“E ai, tudo bem?”), enfatizando engajamento, “insights”
e utilidade para o publico, com linguagem promocional e metacomunicacdo. A combinacdo
de polos semanticos contraditérios (parado > sprintando vs. ativo > parado), mudanga de
variavel (sprint # “movimento ativo”) e diferenca de estilo/pragmatica (torcida vs. marketing
de conteudo) desloca fortemente o nicleo informativo de cada resposta, explicando a distancia
vetorial elevada observada para esse par de perfis.

A menor distancia foi verificada na pergunta “Durante aquele jogo contra o Ceard,
quanto tempo o Bruno Pacheco passou correndo no gds, em sprint?”.

— Torcedor do Time: Cara, naquele jogo contra o Ceard, o Bruno Pacheco realmente
deu um show de disposicdo! Ele ficou numa pegada frenética, sprintando por uns bons
momentos — tipo uns 20 segundos em alta velocidade, o que no futebol é uma baita

arrancada. Dd pra dizer que o cara correu no gds, mostrando todo o sangue e raca que a
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gente espera de um guerreiro em campo. Foi desses lances que fazem a diferenca, sabe?
Bruno ndo ficou parado um segundo, foi pura correria e entrega!

— Influenciador Digital: E ai, tudo certo? Sobre o Bruno Pacheco na partida contra o
Ceard, ele ficou no modo turbo por cerca de 14 segutinhos sprintando no campo — é tipo
aquele pique que acelera tudo, sabe? Ndo é um tempo longo, mas mostrar esse estalo de
velocidade pode fazer toda a diferenca no jogo, principalmente para levantar a galera e
abrir espacgo. Se quiser, posso te ajudar a montar uns posts legais explorando esses dados!

No cluster “Torcedor-Influenciador Digital”, a menor distancia semantica decorre da
forte convergéncia de contetido e de objetivo informacional. As duas respostas tratam exatamente
da mesma varidvel (o tempo de sprint do Bruno Pacheco no jogo contra o Ceard), usam a mesma
unidade temporal (segundos) e chegam a estimativas de mesma ordem de grandeza (=~20s vs.
~14s). Além disso, ambas constroem a mesma leitura de impacto contextual: sprint como
“modo turbo/pegada frenética” que “faz diferenca” ao imprimir intensidade e abrir espaco.
Ou seja, entidade central, evento, métrica e inferéncia coincidem. As diferengas ficam quase
todo no registro: o Torcedor adota um tom emocional, com hipérboles (“ndo ficou parado um
segundo”, “sangue e raca”), enquanto o Influenciador fala com apelo de contetido e engajamento
(diminutivos, convite a “montar posts”). Como esse desvio € predominantemente estilistico (sem
troca de varidvel, sem mudanca de comparagdo e sem introdu¢ao de novos atores) o nicleo
semantico permanece praticamente idéntico. Por isso, mesmo com nuances de linguagem e uma
pequena discrepancia numérica, o vetor de significado das respostas se mantém muito préximo,
explicando a baixa distancia observada para esse par.

A andlise dos embeddings mostrou que os pares de perfis analisados (Técnico com
Fisioterapeuta e Torcedor com Influenciador) tendem a gerar respostas mais parecidas entre si.
Isso acontece porque, apesar das diferencas de tom, os perfis de cada par compartilham objetivos
comunicativos semelhantes. Por exemplo, tanto o Técnico quanto o Fisioterapeuta se preocupam
com dados técnicos e desempenho fisico, enquanto o Torcedor e o Influenciador valorizam o
impacto emocional e a construcao de uma narrativa envolvente. Esses pontos em comum ajudam
a explicar as menores distancias observadas nos pares destacados em azul na Figura 24. Assim,
mesmo com estilos diferentes, os perfis de cada par acabam se aproximando semanticamente, o
que reforga a ideia de que a inten¢do da mensagem influencia mais do que apenas a forma como

¢é escrita.
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Estudo de Caso 2: Dominio Médico

Para examinar a coeréncia semantica das respostas fornecidas pelos diferentes perfis,
conduziu-se uma andlise de similaridade textual a partir de embeddings gerados com o modelo
all-mpnet-base-v2, disponibilizado pela biblioteca Sentence Transformers. Esse modelo
projeta cada resposta em um vetor denso de alta dimensionalidade, capaz de representar relagdes
semanticas subjacentes e permitir comparagdes mais precisas entre os textos.

Para facilitar a visualizacdo dos dados, foi aplicada uma redu¢@o de dimensionalidade
com t-SNE (¢-distributed Stochastic Neighbor Embedding), que projeta os vetores em duas
dimensoes, preservando relagdes de vizinhanga local. A Figura 25 apresenta o resultado dessa
projecdo para os dois perfis selecionados: Médico e Paciente para o modelo GTP-4.1 mini,
enquanto a Figura 26 apresenta o resultado dessa projecao para os mesmos perfis, mas para o
modelo 03 mini. Cada ponto corresponde a resposta de um perfil para uma pergunta especifica,
identificada por um cédigo (por exemplo, P1, P2, etc.).

Figura 25 — Projecao das respostas com destaque para pares de respostas mais proximas (azul) e
mais distantes (vermelho) (modelo GTP-4.1 mini) no dominio médico.

P14
401 P9
P7 P5 P20
P14
PO P10 P11 18
201
P1 P12
P4
P17
P13 ob
o P16 P17
,P2 P8
P19 L P11
b2
> P3
P5 P4 P18 b12
—201 RO - P10
Tre=a P13
Tee-—a P20
-~
. ~— - P1
—— — - -
~
—40+ 16~ 5
P19
P7
P3
) P15
60 perfil
- resposta_medico
resposta_paciente y15
-80 -60 -40 =20 0 20 40 60

Fonte: elaborado pelo autor.



129

Figura 26 — Projecao das respostas com destaque para pares de respostas mais proximas (azul) e
mais distantes (vermelho) (modelo 03 mini) no dominio médico.
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Nos graficos de projecdo das respostas para o estudo de caso no dominio médico (25
e 26), observa-se que ndo ha separagao clara entre os perfis, diferentemente do que ocorreu no
dominio esportivo. Isso se deve principalmente a natureza das perguntas, que neste contexto
sdo altamente objetivas e factuais, voltadas para dados extraidos diretamente da base, como
quantidades de exames ou nimero de pacientes.

Nessas condi¢des, a margem para variagdes semanticas € bastante reduzida, ja que o
nucleo da resposta permanece invariavelmente ancorado em informagdes numéricas precisas.
Assim, mesmo que os perfis adotem estilos distintos (mais técnico no caso do médico ou mais
coloquial no caso do paciente), essas diferencas ficam limitadas ao nivel superficial da linguagem,
sem alterar significativamente a representacio vetorial capturada pelos embeddings.

Para quantificar essas observacdes, foram calculadas as distancias de cosseno entre
os embeddings das respostas de perfis diferentes para uma mesma pergunta.

A partir dessas distancias, também foi possivel identificar os pares de respostas mais
proximas e mais distantes dentro de cada agrupamento. Nas Figuras 25 e 26, as ligacdes azuis

destacam os pares de respostas semanticamente mais proximas, enquanto as vermelhas indicam
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os pares mais distantes.

Analise Qualitativa dos Extremos

Para a anélise qualitativa dos extremos, vamos considerar as respostas geradas com
o modelo GPT-4.1 mini.

Par Médico—Paciente: a maior distancia semantica foi observada na resposta a
pergunta “Qual a quantidade de pacientes que realizaram o exame “Magnesio”?”:

— Médico: Conforme verificado nos registros disponiveis, 3.612 pacientes foram submeti-
dos ao exame de magnésio. Esse dado é fundamental para andlises epidemiolégicas e
planejamento clinico relacionados ao monitoramento desse eletrélito, considerando sua
importancia em diversos processos fisiologicos e patologias associadas.

— Paciente: Oi! Sim, muitas pessoas jd fizeram o exame de magnésio aqui. Até o momento,
3.612 pacientes passaram por esse teste. Se vocé quiser, posso te ajudar a entender melhor
para que serve esse exame ou como ele pode ser iitil para vocé.

No par de perfis “Médico—Paciente”, a maior distancia semantica observada esti
relacionada nao ao conteudo factual, que permanece idéntico em ambos os casos, com o nimero
de pacientes ou exames corretamente reportado, mas a forma de apresentagdo e ao enquadramento
comunicativo. O perfil “Médico” adota um discurso técnico, com foco em interpretacdo clinica e
epidemioldgica, destacando a relevancia dos dados para andlises e planejamento em satde. O
perfil “Paciente”, por outro lado, utiliza um tom conversacional, proximo e acolhedor, incluindo
expressoes de interagdo direta e explicagdes adicionais voltadas ao entendimento leigo. Esse
contraste entre um estilo objetivo, centrado na utilidade profissional das informagdes, e outro
mais empatico e acessivel, orientado ao engajamento, explica a maior distancia encontrada entre
os textos, ainda que ambos partam da mesma informacdo numérica.

A menor distincia semantica, por sua vez, ocorreu na resposta a pergunta “Quantos
exames foram coletados no local de origem “Recepgcdo do Centro Diagnostico” no més de
Agosto de 2020?”:

— Médico: No més de agosto de 2020, foram coletados exatamente 21.792 exames na
origem identificada como “Recepg¢do do Centro Diagndstico”. Este dado pode ser iitil
para avaliar a demanda e o fluxo de pacientes nesse ponto especifico de atendimento,
auxiliando no planejamento operacional e na alocag¢do de recursos para otimizar a

qualidade e a eficiéncia do servigo.
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— Paciente: No més de agosto de 2020, foram realizados 21.792 exames logo na recep¢do do
Centro Diagndostico. Essa informacdo mostra a quantidade significativa de atendimentos
que o centro realizou nesse periodo, o que pode representar um bom ritmo de atividade na
unidade. Se precisar de mais detalhes ou informagoes sobre esses exames, fique a vontade
para perguntar!

No par de perfis “Médico—Paciente”, a menor distancia semantica ocorre justamente
porque ambas as respostas mantém praticamente o mesmo nucleo informativo: o nimero de
exames realizados (21.792) no mesmo local e periodo. As variagdes ficam restritas ao estilo de
apresentacdo. O perfil “Médico” adota um tom técnico, sugerindo implicacdes do dado para
planejamento e eficiéncia operacional, enquanto o perfil “Paciente” recorre a uma formulacdo
mais coloquial, destacando o volume de atendimentos de forma acessivel e acrescentando uma
abertura para didlogo. Essas diferencas de estilo, contudo, ndo alteram o contetdo essencial, que
permanece idéntico. A proximidade semantica entre os dois textos se explica, portanto, pela
coincidéncia total nos fatos relatados, acompanhada de pequenas diferengas discursivas.

A andlise dos embeddings mostrou que o par de perfis analisado (“Médico—Paciente”)
tende a produzir respostas semanticamente mais proximas entre si. Essa proximidade ocorre
porque, mesmo com diferencas de tom e formalidade, os perfis do par compartilham objetivos
comunicativos semelhantes. O perfil “Médico” e o perfil “Paciente”, por exemplo, convergem
em torno da apresentacdo de informacdes clinicas claras e diretamente relacionadas aos exames
ou atendimentos, ainda que o primeiro adote uma linguagem mais técnica e o segundo opte por
uma formula¢@o mais acessivel.

Esses pontos em comum explicam as menores distancias observadas entre os pares
destacados em azul nas figuras 25 e 26. Assim, ainda que os estilos de linguagem variem (do
tom técnico-cientifico ao coloquial e explicativo), a intencdo comunicativa do par atua como

fator de alinhamento, tornando suas respostas semanticamente proximas no espaco vetorial.

Discussdo Sobre os Resultados do Experimento 2

Os resultados do Experimento 2 demonstram de forma clara que o perfil do usudrio
influencia significativamente a forma como as respostas sdo formuladas, tanto em nivel textual
quanto semantico, para ambos os modelos analisados. A andlise de similaridade textual, com base
nas métricas ROUGE-L, BLEU e Distancia de Edicao, indicou que perfis como o de “Técnico

do Time” tendem a manter maior proximidade com a resposta padrdo, enquanto perfis como
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“Torcedor” e “Influenciador Digital” apresentam maior variacdo linguistica, refletindo diferentes
estilos narrativos e niveis de informalidade. J4 a andlise semantica, baseada em embeddings
e projecdo via t-SNE, mostrou que pares de perfis com estilos e propdsitos comunicativos
semelhantes (como “Técnico” e “Fisioterapeuta”, de um lado, e “Torcedor” e “Influenciador”,
de outro) formaram agrupamentos bem definidos no espaco vetorial, indicando alinhamento
conceitual entre suas respostas. Essa proximidade sugere que, mesmo com variagdes na forma
textual, os conteddos transmitidos tendem a ocupar regides proximas no espaco semantico.

No estudo de caso do dominio médico, entretanto, 0s agrupamentos se mostraram
menos separados, o que pode ser explicado pela natureza altamente factual e objetiva das
perguntas, diretamente vinculadas a dados numéricos da base. Nesse cendrio, ainda que os perfis
tenham adotado tons distintos (como a formalidade técnica do “Médico” e a abordagem mais
acessivel e coloquial do “Paciente”), o niicleo semantico permaneceu praticamente inalterado,
resultando em maior sobreposi¢do entre os vetores. Pares como “Médico—Paciente” tenderam a
se aproximar justamente pela convergéncia de seus objetivos comunicativos, seja na apresentagao
clara de dados clinicos ou na contextualizacao pratica das informagdes.

Anélises qualitativas reforcam esse padrao ao evidenciar que, mesmo diante de
perguntas factuais, as respostas variam em tom, foco e densidade argumentativa. Esses resultados
confirmam a Hipétese 2 (H2), validando a premissa de que a adaptacao por perfil ndo apenas
altera o estilo da resposta, mas também sua estrutura conceitual, o que destaca a importancia de
arquiteturas como o PersonaReAct na produgio de respostas personalizadas e sensiveis ao perfil

do usuario.
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7 CONCLUSAO

Esta tese apresentou o PersonaReAct, uma especializacdo do paradigma ReAct,
com o objetivo de incorporar mecanismos explicitos de personaliza¢do orientados ao perfil
funcional do usudrio. A proposta parte do reconhecimento de que modelos baseados em
linguagem natural, apesar de sua capacidade de geracdo coerente e contextual, ainda carecem de
mecanismos robustos para adaptar suas respostas a diferentes perfis de usudrios com necessidades
e expectativas distintas.

A arquitetura proposta preserva o ciclo original de Reason e Act do ReAct, mas
introduz uma etapa final denominada 7ailor, responsavel por transformar as observagdes obtidas
ao longo do processo em uma resposta final personalizada. Essa separacao modular permite
isolar a légica de raciocinio e acdo da camada de adaptacdo, viabilizando ajustes personalizados
sem comprometer a base de informacao construida anteriormente.

Ao longo da tese, conduzimos experimentos em quatro frentes complementares:

1. Analise qualitativa por perfil: evidenciou que o PersonaReAct é capaz de adaptar ndo
apenas o tom e vocabuldrio, mas também o foco informacional das respostas conforme o
perfil do usuadrio, resultando em interacdes mais alinhadas as expectativas comunicativas
de cada grupo funcional.

2. Anadlise de similaridade textual: demonstrou que as respostas geradas para diferentes
perfis apresentam alteragdes substanciais em termos de estrutura, vocabulério e énfases
semanticas, mesmo quando a entrada (pergunta) € idéntica, comprovando a influéncia
efetiva da varidvel de perfil.

3. Avaliacdo quantitativa com abordagens de LLM-as-a-Judge: comparando o PersonaRe-
Act com o ReAct original, observou-se superioridade do modelo proposto nos critérios
de alinhamento, consisténcia e perceptibilidade. As respostas do PersonaReAct foram
avaliadas como mais claras, uteis e adequadas ao perfil do usudrio final.

4. Testes com diferentes modelos de LLMs: replicamos os experimentos com sete modelos
heterogéneos (03-mini, o4-mini, GPT-5 mini, GPT-5 nano, 40-mini, GPT-4.1 mini
e GPT-4.1 nano), abrangendo variantes com e sem capacidades explicitas de raciocinio
e com diferentes portes (mini/nano). Essa frente permitiu avaliar a sensibilidade das
abordagens (ReAct, ReAct com prompt enriquecido e PersonaReAct) ao tipo de mo-
delo, comparando desempenho médio, consisténcia (dispersao), e custo computacional,

além de discutir trade-offs entre fidelidade lexical e divergéncia estilistica sob diferentes
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arquiteturas.
Esses resultados permitiram confirmar trés das quatro hipéteses formuladas:

1. Hipodtese 1 — confirmada. A personalizacdo baseada no perfil do usuario aumentou a
utilidade, a clareza e a interpretabilidade das respostas. Nas avaliagdes com LLM-as-a-
Judge, observamos ganhos consistentes em Linguagem e Estilo Apropriados, Interpretacdo
e Explicacdo dos Dados e Coeréncia do Estilo, tanto no dominio esportivo quanto no
médico.

2. Hipotese 2 — confirmada. A andlise de similaridade textual (ROUGE-L e BLEU mais
baixos, maior distancia de edi¢cdo), somada aos resultados qualitativos por perfil, mostrou
que a personalizac¢do por perfis gera modificagdes substanciais no contetido, na linguagem
e no foco das respostas, mesmo quando a pergunta neutra € idéntica.

3. Hipétese 3 — confirmada. A separacido explicita do componente de personalizacio
no PersonaReAct (mddulo 7ailor) melhorou a organizacdo e a qualidade das respostas
quando comparada ao ReAct com prompt enriquecido, especialmente em modelos sem
capacidades avangadas de raciocinio, nos quais a personalizacido se manteve mais estivel e
consistente ao longo do texto. Em modelos com raciocinio, a diferenga foi menor (por o
perfil j4 ser internalizado no ciclo Reason+Act), mas o PersonaReAct preservou vantagens
de controle e padronizacao do estilo.

4. Hipétese 4 — confirmada. O tipo de modelo de linguagem influenciou o desempenho
relativo das abordagens de personalizacdo: modelos com capacidades de raciocinio (p.,ex.,
03-mini, o4-mini, GPT-5 mini) tenderam a aproximar os resultados do ReAct com
prompt enriquecido e do PersonaReAct; j4 em modelos sem raciocinio e/ou de menor porte
(p.,ex., GPT-4.1 mini, GPT-4.1 nano, 40-mini, GPT-5 nano) o PersonaReAct apre-
sentou vantagens mais claras em alinhamento e consisténcia, evidenciando a sensibilidade

das abordagens ao tipo e ao tamanho do modelo.

Trabalhos Futuros

A partir dos resultados obtidos e das limita¢des identificadas, apontam-se os seguintes

caminhos para continuidade desta tese:
— Personalizacao iterativa: transformar o médulo 7ailor em um ciclo de refinamento,
permitindo que o agente gere versdes sucessivas da resposta final com base em multi-

plas etapas de ajuste, possivelmente incorporando feedback do usudrio ou heuristicas de
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controle por perfil.

— Construgio de um chatbot funcional: utilizar o PersonaReAct como base para um agente
conversacional completo, com capacidade de adaptagdo ao perfil e interacdes multi-turno.
O dominio esportivo é o primeiro alvo de aplicagcdo, mas a arquitetura pode ser estendida a
outros contextos, como educagdo e finangas.

— Deteccao automatica de perfil: explorar formas de inferéncia dinamica do perfil do
usudrio a partir da linguagem utilizada, histérico de interagdes ou sinais contextuais,
dispensando a necessidade de configuragdo explicita no inicio do didlogo.

— Novas fontes de recuperacao de dados: estender o sistema para integrar outras formas
de recuperacio de conhecimento, como documentos semi-estruturados, bases de dados
temporais ou mecanismos hibridos envolvendo vetores semanticos, por exemplo.

— Valida¢ao com usudrios reais: realizar estudos de usabilidade e testes em campo com
participantes reais de diferentes perfis, a fim de avaliar a percepcao subjetiva da perso-
nalizacdo, medir o impacto na experiéncia de uso e refinar os critérios de adaptacao do
sistema.

De forma geral, o PersonaReAct apresentou resultados positivos ao incorporar
personalizacdo ao fluxo de raciocinio e acao dos agentes baseados em linguagem. A proposta
demonstrou ser eficaz para adaptar as respostas ao perfil do usudrio sem comprometer a ldgica
construida ao longo do processo. Com base nos experimentos realizados, a arquitetura mostrou-
se promissora para aplicacdes praticas que exigem respostas mais adequadas ao contexto do
usudrio, servindo como base para o desenvolvimento de sistemas mais flexiveis e responsivos

em diferentes dominios.
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APENDICE A - CONJUNTO DE DADOS INICIAL

Os Quadros 14, 15, 16, 17, 18, 19 e 20 apresentam os atributos que compdem o
conjunto de dados biométricos e fisicos utilizados no Estudo de Caso 1 desta tese. Os dados
foram coletados por meio de dispositivos vestiveis durante sessdes de treino e jogos realizados
por atletas profissionais, e estdo organizados em sete categorias principais: (1) identificagao do
atleta e da sessdo, (2) dados temporais da atividade, (3) informacdes sobre frequéncia cardiaca
(HR), (4) métricas de distancia e velocidade, (5) eventos de aceleracdo e desaceleracdo, (6)
indicadores de carga fisiolégica e esforco, e (7) variabilidade da frequéncia cardiaca (HRV) e

intervalos RR.

Quadro 14 — Identificacdo do atleta e sessdo.
Atributo Unidade de Medida

Nuimero do jogador -

Nome do jogador -

Nome da sessio -

Tipo de sessdo -

Fase da sessao -

Fonte: elaborado pelo autor.

Quadro 15 — Dados temporais da sessao.

Atributo Unidade de Medida
Duragdo da sessdo minutos
Horério de inicio timestamp
Horério de término timestamp
Fonte: elaborado pelo autor.
Quadro 16 — Frequéncia cardiaca (HR).
Atributo Unidade de Medida
Frequéncia cardiaca minima bpm
Frequéncia cardiaca média bpm
Frequéncia cardiaca mdxima bpm
Frequéncia cardiaca minima %
Frequéncia cardiaca média %
Frequéncia cardiaca mdxima %
Tempo na zona 1 (50-59%) minutos
Tempo na zona 2 (60-69%) minutos
Tempo na zona 3 (70-79%) minutos
Tempo na zona 4 (80-89%) minutos
Tempo na zona 5 (90-100%) minutos

Fonte: elaborado pelo autor.

Os Quadros 21, 22 e 23 apresentam as informagdes do conjunto de dados hospitalar

utilizado no Estudo de Caso 2. Os dados sdo publicos e divulgados pelo Hospital Sirio-Libanés.




Quadro 17 — Distancia e velocidade.

Atributo Unidade de Medida
Distancia total metros
Distéancia por minuto m/min
Velocidade maxima km/h
Velocidade média km/h
Numero de sprints -
Distancia na zona de velocidade 1 (7.20-10.19) | metros
Distéancia na zona de velocidade 2 (10.20-14.39) | metros
Distancia na zona de velocidade 3 (14.40-19.79) | metros
Distancia na zona de velocidade 4 (19.80-25.19) | metros
Disténcia na zona de velocidade 5 (25.20+) metros
Fonte: elaborado pelo autor.

Quadro 18 — Aceleracoes e desaceleracgoes.
Atributo Unidade de Medida
Aceleracdes (-50.00 a -3.00) contagem
Aceleragdes (-2.99 a -2.00) contagem
Aceleragdes (-1.99 a -1.00) contagem
Aceleragdes (-0.99 a -0.50) contagem
Aceleracdes (0.50 a 0.99) contagem
Aceleracdes (1.00 a 1.99) contagem
Aceleracdes (2.00 a 2.99) contagem
Aceleracdes (3.00 a 50.00) contagem

Fonte: elaborado pelo autor.

Quadro 19 — Carga fisioldgica e esforgo.
Atributo Unidade de Medida
Calorias kcal
Pontuagdo de carga de treino -
Carga cardiovascular -
Tempo de recuperacao horas

Fonte: elaborado pelo autor.

Quadro 20 — Variabilidade da frequéncia cardiaca (HRV) e intervalos RR.

Atributo Unidade de Medida
Intervalo RR minimo milissegundos
Intervalo RR médximo milissegundos
Intervalo RR médio milissegundos
HRV (RMSSD) milissegundos

Fonte: elaborado pelo autor.

Quadro 21 — Informagdes sobre os pacientes.
Atributo Descricao Conteado

ID_PACIENTE

Identificagdo tinica do paciente (correla-
ciona todos os dados do paciente)

String, anonimizado

IC_SEXO

Sexo do Paciente

F - Feminino / M - Masculino

AA_NASCIMENTO

Ano de nascimento do Paciente

Os 4 digitos do ano do nasci-
mento ou AAAA - desconhe-
cido

CD_PAIS

Pais de residéncia do Paciente

BR ou XX (pais estrangeiro)

SG_UF

Estado de residéncia do Paciente

Sigla da UF ou XX (estado
estrangeiro)

CD_MUNICIPIO

Municipio de residéncia do Paciente

Cédigo do IBGE do munici-
pio ou 999999

Fonte: elaborado pelo autor.
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Quadro 22 — Dados dos exames coletados.

Atributo

Descricao

Conteudo

ID_PACIENTE

Identificacdo tnica do paciente (correla-
ciona todos os dados do paciente)

String, anonimizado

ID_ATENDIMENTO

Identificacdo dnica do atendimento.
Correlagdo entre atendimento e exame

String, anonimizado

DT_COLETA Data em que o material foi coletado do | Exemplo: 24/08/2020
paciente

DE_ORIGEM Local de Coleta daquele exame Exemplo: LAB, UPA, etc.

CD_EXAME Cédigo do exame Exemplo: 406

DE_EXAME Descri¢@o do exame Texto livre

Fonte: elaborado pelo autor.

Quadro 23 — Informagdes gerais sobre os desfechos dos pacientes.

Atributo

Descricao

Conteudo

ID_PACIENTE

Identifica¢do tnica do paciente (correla-
ciona todos os dados do paciente)

String, anonimizado

ID_ATENDIMENTO

Identificacdo dnica do atendimento.
Cada atendimento possui um cédigo
Unico.

String, anonimizado

DT_ATENDIMENTO

Data de realizac¢do do atendimento

DD = Dia / MM = Més /
AAAA = Ano

DE_TIPO_ATENDIMENTO

Descrigdo do tipo de atendimento reali-
zado

Exemplo: Pronto atendi-
mento

ID_CLINICA Identificacdo da clinica onde o evento | Exemplo: 1013

aconteceu
CD_EVENTO Cédigo do evento realizado Cédigo padronizado
DE_EVENTO Descri¢@o do evento realizado Exemplo: Administra¢do de

medicamento

Fonte: elaborado pelo autor.

149



150

APENDICE B - CRITERIOS TEXTUAIS UTILIZADOS NA AVALIACAO POR
MODELOS DE LINGUAGEM

Este apéndice retne os critérios textuais utilizados para orientar a avaliagdo automa-
tica das respostas nos experimentos conduzidos nesta pesquisa. Tais critérios foram aplicados no
contexto do framework G-Eval, que implementa a abordagem conhecida como LLM-as-a-Judge,
na qual uma LLM ¢€ utilizada como avaliadora com base em descri¢des linguisticas dos aspectos a
serem avaliados. Cada critério é acompanhado de uma rdbrica textual que detalha os pardmetros
esperados em diferentes niveis de qualidade, servindo como referéncia explicita para orientar os
julgamentos realizados pela LLM.

Diferentemente de métricas automatizadas convencionais (como BLEU, ROUGE ou
Distancia de Edi¢ao), os critérios aqui apresentados foram formulados em linguagem natural,
com instrugdes explicitas sobre como a LLLM avaliadora deveria interpretar cada dimensao
qualitativa da resposta, como personalizacdo e alinhamento com o perfil. Esses critérios foram
fundamentais para garantir uma avaliacdo contextualizada e alinhada aos objetivos de cada
experimento.

Os Coédigos-Fonte 1, 2 e 3 apresentam as implementagdes dos critérios utilizados

nas avaliagdes dos experimentos.
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Cdédigo-fonte 1 —Critério “Linguagem e Estilo Apropriados”.

1| GEval (
2 name="Linguagem e Estilo Apropriados",
3 criteria="Avalie se o estilo da resposta soa natural para o

perfil informado, com palavras, tom e jeito de falar que combinem
com esse tipo de perfil.",

4 evaluation_params=[

5 LLMTestCaseParams . INPUT,

6 LLMTestCaseParams . ACTUAL_QOUTPUT,
7 LLMTestCaseParams .CONTEXT,

8 ]

9 verbose_mode=True,

10 rubric=[

11 Rubric(score_range=(0, 2), expected_outcome="A linguagem esta
fora do tom esperado, usando palavras dificeis, jargoes ou um
estilo que nao combina com o perfil."),

12 Rubric(score_range=(3, 5), expected_outcome="Ha tentativa de
adaptar o estilo, mas ainda soa generico ou forcado em varias
partes."),

13 Rubric(score_range=(6, 8), expected_outcome="0 estilo e
geralmente bom e condiz com o perfil, mesmo que tenha pequenos
momentos de desalinhamento."),

14 Rubric(score_range=(9, 10), expected_outcome="0 estilo e
totalmente natural e fluido, combinando perfeitamente com o perfil
do inicio ao fim."),

15 e

Fonte: elaborado pelo autor.
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Codigo-fonte 2 —Critério “Interpretacdo e Explicagdo dos Dados”.

1| GEval (

2 name="Interpretacao e Explicacao dos Dados",

3 criteria="Avalie se a resposta interpreta corretamente os dados

apresentados e fornece explicacoes uteis e contextualizadas para o

perfil informado.",

4 evaluation_params=[

5 LLMTestCaseParams . INPUT,

6 LLMTestCaseParams . ACTUAL_OUTPUT,

7 LLMTestCaseParams .CONTEXT,
1,

9 verbose_mode=True,

10 rubric=[

11 Rubric(score_range=(0, 2), expected_outcome="A resposta

apenas menciona dados brutos ou incorretos, sem interpretar ou
contextualizar."),

12 Rubric(score_range=(3, 5), expected_outcome="Ha tentativa de
interpretacao, mas ela e vaga, superficial ou generica, sem

agregar valor real."),

13 Rubric(score_range=(6, 8), expected_outcome="0s dados sao bem
interpretados, com explicacoes que ajudam o perfil a compreender

sua relevancia."),

14 Rubric(score_range=(9, 10), expected_outcome="A resposta
combina dados especificos, interpretacao correta e sugestoes

relevantes, oferecendo uma explicacao clara e estrategica adaptada
ao perfil."),

15 1,

Fonte: elaborado pelo autor.
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Cdédigo-fonte 3 — Critério “Coeréncia do Estilo ao Longo do Texto™.

TEES

00 N N

10

GEval(
name="Coerencia do Estilo ao Longo do Texto",
criteria="Avalie se o estilo adotado e mantido de forma
consistente ao longo da resposta, sem mudancas abruptas ou
incoerentes no tom, vocabulario ou estrutura.",
evaluation_params=[

LLMTestCaseParams . INPUT,

LLMTestCaseParams . ACTUAL_OUTPUT,

LLMTestCaseParams .CONTEXT,

1,
verbose_mode=True,
rubric=[

Rubric(score_range=(0, 2), expected_outcome="A resposta
apresenta variacoes bruscas no estilo, alternando entre registros
diferentes ou incoerentes."),

Rubric(score_range=(3, 5), expected_outcome="0 estilo tenta
ser consistente, mas ha mudancas perceptiveis de tom ou
vocabulario em partes relevantes."),

Rubric(score_range=(6, 8), expected_outcome="0 estilo e
predominantemente coerente, com apenas uma ou outra leve oscilacao

que nao compromete o todo."),

Rubric(score_range=(9, 10), expected_outcome="A resposta
mantem o mesmo padrao de estilo do inicio ao fim, com tom e
vocabulario uniformes e adequados."),

1,
)

Fonte: elaborado pelo autor.
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APENDICE C - PROMPTS DOS AGENTES

Este apéndice apresenta o prompt completo utilizado pelo Agente de Personalizacio,

responsavel por adaptar as respostas com base no perfil do usudrio. O prompt explicita o

raciocinio esperado em cada etapa da personalizacdo, desde a andlise do perfil até a escolha do

tom e apresentacao dos dados.

)

6

9

10

19

20

21

personalization_prompt = PromptTemplate.from_template("""
Sua tarefa e gerar uma resposta final personalizada a partir de uma
pergunta feita por um usuario com um perfil especifico. Voce deve

considerar:

- 0 perfil do usuario ({profile}) para adaptar a linguagem, o foco, o

nivel de formalidade e o grau de detalhamento tecnico da resposta

- 0 conteudo da pergunta original ({question}) para compreender o
contexto e estilo.
- 0 historico de dados disponiveis ({history}), que traz informacoes

factuais relevantes.

### Etapa 1 - Reflexao sobre o Perfil do Usuario

Antes de comecar a resposta, reflita cuidadosamente sobre o perfil

informado em {profile}. Em particular, avalie:

- Que tipo de linguagem essa pessoa espera? (informal, neutra,
tecnica, narrativa?)

- Qual o nivel de formalidade adequado? (girias ou termos tecnicos?
frases diretas ou envolventes?)

- 0 usuario valoriza interpretacoes subjetivas ou dados tecnicos
precisos?

- Que tipo de conteudo e mais util para ela?

### Etapa 2 - Analise da Pergunta




155

23| Analise o estilo e o tom da pergunta ({questionl}). Se ela for
informal, mantenha esse tom. Se for tecnica, preserve o foco e a
precisao. Use esse estilo como referencia na resposta.

24

26
27| ### Etapa 3 - Selecao e Apresentacao dos Dados
28
29| Voce tem acesso ao historico de dados e analises ({history}). Use-o

da seguinte forma:

31| - Selecione apenas os dados mais relevantes para o perfil.

32| - Se o perfil exigir **interpretacao subjetiva e envolventexx* (ex:

torcedor do time ou narrador de jogo de futebol), **evite numeros

crus** e foque em transformar os dados em descricoes

significativas.

33 - Se o perfil exigir **precisao tecnica e formalidade** (ex: tecnico

ou fisiologista), **apresente os valores exatos** com clareza (ex:
"velocidade media de 7.23 km/h", "tempo total em alta intensidade
436s", etc).

34

36
37| ### Etapa 4 - Escrita e Revisao da Resposta
38
39|Redija a resposta final com base nas decisoes anteriores. Antes de

finalizar:

40

41| - Verifique se a linguagem esta adequada ao perfil (informal vs.
tecnica) ;

42| - Confirme se os dados estao apresentados no formato certo (
interpretacao subjetiva ou metrica bruta);

43| - Certifique-se de que a personalizacao ocorre ao longo de toda a
resposta e nao apenas na conclusao.

44

45| Simule mentalmente que voce e o usuario descrito. Pergunte-se:
46

47> Essa resposta soa natural, clara e util para alguem com esse perfil

?
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48
49| Retorne apenas a resposta final personalizada.

5() nnn )

Coédigo-fonte 4 — Prompt do Agente de Personalizacao.
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APENDICE D - EXEMPLOS DE PERGUNTAS E RESPOSTAS

Variacoes de Perguntas por Perfil de Usuario

O Quadro 24 apresenta o um subconjunto de perguntas utilizadas nos experimentos
em linguagem neutra, juntamente com suas respectivas variacoes adaptadas a diferentes perfis
funcionais de usudrio. O objetivo € evidenciar como o mesmo conteido informacional pode
ser solicitado com estilos comunicacionais distintos, dependendo do papel desempenhado pelo

interlocutor.

Variaciao de Respostas para uma mesma Pergunta

Os Quadros 25, 26, 27, 28 apresentam exemplos exemplos de perguntas e suas

respectivas respostas para os diferentes perfis utilizados.



158

Quadro 24 — Variacdes das perguntas por perfil de usudrio.

Perfil

Variacoes das Perguntas

Linguagem Neutra

1. Qual foi a velocidade média de Bruno Pacheco no jogo contra o Ceard no dia 1° de
abril de 20237

2. Qual jogador apresentou a maior quantidade de sprints durante o jogo contra o
Ceard no dia 1° de abril de 2023?

3. Qual foi o tempo total que Bruno Pacheco passou sprintando durante a partida
contra o Ceard em 1° de abril de 2023?

Torcedor do Time

1. O Bruno Pacheco correu bem naquele jogo contra o Ceard do dia 1 de abril ou
ficou devendo na velocidade?

2. Quem foi o cara que mais deu arrancadas durante o jogo contra o Ceard no comego
de abril?

3. Quanto tempo o Bruno Pacheco passou correndo no gds total naquele jogo contra
o Ceard no comego de abril?

Técnico do Time

1. Qual foi a velocidade média registrada por Bruno Pacheco no jogo contra o Ceard
em 1°de abril de 2023?

2. Qual jogador apresentou a maior frequéncia de sprints durante o jogo contra o
Ceard no dia 1° de abril de 2023?

3. Quantos segundos Bruno Pacheco permaneceu em atividade de sprint na partida
contra o Ceard no dia 1° de abril de 2023?

Narrador de Futebol

1. Torcedor ligado na nossa transmissdo quer saber: o qudo rdpido o Bruno Pacheco
correu contra o Ceard no jogo do dia I de abril?

2. Quem foi o verdadeiro raio em campo, disparando sprints sem parar naquele
cldssico contra o Ceard no dia 1° de abril de 2023?

3. Quantos minutos o incansdvel Bruno Pacheco passou em ritmo acelerado, sprin-
tando com tudo naquela partida contra o Ceard no comeco de abril?

Influenciador Digital

1. O Bruno Pacheco tava rdpido naquele jogo contra o Ceard no comego de abril? To
pensando em postar algo legal sobre isso!

2. Quem foi que mais disparou em campo naquele jogo contra o Ceard no comego de
abril? Quero destacar quem mais botou fogo na partida!

3. Sabe me dizer quanto tempo o Bruno Pacheco ficou no modo turbo naquele jogo
contra o Ceard no dia 1° de abril de 2023? Pode virar um bom reels!

Fisioterapeuta do
Time

1. Qual foi a velocidade média do Bruno Pacheco no jogo contra o Ceard no dia 1° de
abril de 2023? Quero avaliar a demanda mecdnica sobre ele.

2. Qual jogador apresentou maior niimero de sprints no jogo contra o Ceard no dia 1°
de abril de 2023? Essa informagdo ajuda no controle de carga excéntrica.

3. Por quanto tempo o Pacheco ficou sprintando durante a partida contra o Ceard no
dia 1° de abril de 2023? Isso impacta diretamente no planejamento de recuperagdo.

Jornalista Esportivo

1. Qual foi a velocidade média do Bruno Pacheco no jogo contra o Ceard no dia 1° de
abril de 2023? Quero incluir esse dado na matéria.

2. Quem liderou em niimero de sprints no cldssico contra o Ceard do dia 1° de abril?
Pode ser um bom destaque de performance.

3. Quanto tempo Bruno Pacheco passou sprintando nessa partida contra o Ceard do
dia 1° de abril de 2023? Pode revelar o nivel de intensidade dele.

Fonte: elaborado pelo autor.
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Quadro 25 — Respostas geradas pelo PersonaReAct para diferentes perfis a partir da mesma
pergunta sobre sprints no jogo contra o Ceara.

Pergunta: Qual jogador apresentou a maior quantidade de sprints durante o

jogo contra o Ceard no dia 1° de abril de 2023?

Perfil do usuario Resposta

Resposta sem Personalizacdo | O jogador que apresentou a maior quantidade de sprints durante o jogo
contra o Ceard no dia 1° de abril de 2023 foi Tomas Pochettino, com uma
média de 1.0176470588235293 sprints.

Torcedor do Time No jogo contra o Ceard no comego de abril, quem se destacou com suas
arrancadas foi o nosso guerreiro, Tomas Pochettino! O cara fez bonito em
campo, mostrando todo seu impeto e garra, com uma média de mais de uma
arrancada por minuto. Realmente, ele se entregou demais nesse jogo, ndo
teve pra ninguém! E isso que a gente gosta de ver: jogador dando o sangue
pela vitéria! Vamos em frente, com ele no time, a esperanga é grande!
Técnico do Time O jogador que apresentou a maior frequéncia de sprints durante o jogo contra
o Ceard no dia 1° de abril de 2023 foi Tomas Pochettino, com uma média de
1.02 sprints por minuto. Esses dados indicam que ele teve um desempenho
fisico destacado ao longo da partida, sendo fundamental na dindmica de jogo
e na pressdo em campo. E uma estatistica interessante para avaliarmos o
impacto desse jogador na partida, especialmente em funcoes que demandam
alta intensidade e movimentagdo constante.

Narrador de Jogo de Futebol | No emocionante cldssico contra o Ceard no dia 1° de abril de 2023, o verda-
deiro raio que iluminou o gramado com sua velocidade e determinagdo foi
Tomas Pochettino. Com uma performance de dar inveja, ele disparou sprints
sem parar, desfilando sua habilidade e energia, e garantindo que sua presenca
fosse notada em cada canto do campo. Com uma média impressionante de
sprints que deixaram os adversdrios atordoados, Pochettino foi, sem diivida,
o destaque do jogo, mostrando a todos quem realmente faz a diferenca em
campo. O torcedor vibrou com cada arrancada e cada jogada, e ndo é a toa
que ele foi considerado o grande icone daquele dia.

Influenciador Digital "Galera, olha s6 quem incendiou o jogo contra o Ceard no inicio de abril: foi
Tomas Pochettino! Ele mandou ver e foi o cara que mais disparou no campo,
com uma média de 1.02 sprints por partida! O homi parecia um foguete, tudo
pra ajudar a equipe! Sem diividas, a performance dele foi crucial para o
desempenho do time. O que acham? Vamos dar os créditos a esse cara que
realmente botou fogo na partida?’

Fisioterapeuta do Time No jogo contra o Ceard em 1° de abril de 2023, o jogador que se destacou
com o maior niimero de sprints foi Tomas Pochettino, alcancando uma média
de 1,02 sprints. Essa informagdo é bastante valiosa para o controle de carga
excéntrica, pois sprints sdo indicativos de intensidade e requerem uma andlise
cuidadosa para garantir a recuperagdo e performance adequada dos atletas.
Monitorar esses dados ajuda a ajustar o treinamento e a prevenir lesoes,
garantindo a integridade fisica do jogador ao longo da temporada.
Jornalista Esportivo No cldssico contra o Ceard, realizado no dia 1° de abril, Tomas Pochettino
foi o destaque em campo, liderando em niimero de sprints com uma média
impressionante de 1,02 sprints por minuto. Esse desempenho ndo apenas
evidencia sua intensidade e empenho durante a partida, mas também o posi-
ciona como um jogador crucial nas dindmicas de movimentagdo e pressdo
no campo. Certamente, essa é uma informagdo que pode trazer luz a sua
performance e importancia no jogo.

Fonte: elaborado pelo autor.
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Quadro 26 — Respostas geradas pelo PersonaReAct para diferentes perfis sobre o tempo de sprint
de Bruno Pacheco no jogo contra o Ceara.

Pergunta: Qual foi o tempo total que Bruno Pacheco passou sprintando
durante a partida contra o Ceard em 1° de abril de 2023?

Resposta sem Personalizacao

Bruno Pacheco passou 115 segundos sprintando durante a partida contra o
Ceard em 1° de abril de 2023.

Torcedor do Time

Olha, meu amigo, o Bruno Pacheco realmente deu o sangue naquela partida
contra o Ceard no comego de abril! Foram impressionantes 424 minutos em
que ele manteve o gds total, correndo como um verdadeiro ledo em campo.
O cara ndo parou nem um segundo, mostrando todo o seu empenho e garra.
Essa dedicacdo é o que a gente espera de um jogador que veste a nossa
camisa! Que atuagdo!

Técnico do Time

Bruno Pacheco permaneceu em atividade de sprint por 115 segundos na
partida contra o Ceard, realizada no dia 1° de abril de 2023. Esse dado é
relevante para entender seu nivel de intensidade e participacdo em momentos-
chave do jogo, evidenciando sua contribui¢do na dindmica da equipe durante
as transigoes ofensivas.

Narrador de Jogo de Futebol

Naqueles momentos intensos, nosso destemido Bruno Pacheco se destacou
de forma impressionante na partida contra o Ceard no comego de abril. Ele
passou cerca de 21,76 segundos do jogo em pura velocidade, sprintando com
tudo, como um verdadeiro ledo em campo. Essa intensidade mostra o quanto
ele ¢ incansdvel e sempre disposto a dar o mdximo, seja atacando, seja se
defendendo. Um jogador desse calibre, que entrega tanto desgaste fisico em
tantos momentos, realmente faz a diferenca no time, certo? Espectacular!

Influenciador Digital

E ai, pessoal? Olha 5o essa info que talvez vire um reels matador! No jogo
contra o Ceard, no dia 1° de abril de 2023, o Bruno Pacheco acionou o "'modo
turbo’ e ficou nessa pegada intensa por cerca de 21 minutos! Ele realmente
deu tudo em campo, né? Corre ld e jd pensa em como usar isso no seu
contetido! #Futebol #BrunoPacheco #ModoTurbo

Fisioterapeuta do Time

Durante a partida contra o Ceard no dia 1° de abril de 2023, o Pacheco
ficou sprintando por aproximadamente 21,8 minutos. Essa informacdo é
fundamental para o nosso planejamento de recuperagdo, visto que o tempo
de esforco intenso pode impactar diretamente nos protocolos de recuperagdo
a serem utilizados, como a intensidade e o tipo de fisioterapia que podemos
implementar. Recomendo que consideremos essa carga em nossa avaliacdo de
desgaste e nas estratégias de recuperagdo, para otimizar o retorno do atleta
as atividades.

Jornalista Esportivo

Na partida contra o Ceard, no dia 1° de abril de 2023, Bruno Pacheco teve
um desempenho interessante, com cerca de 0,36 minutos dedicados a sprints.
Isso demonstra que ele ndo ficou apenas na defesa, mas se aventurou a frente
quando necessdrio, apresentando um nivel de intensidade moderado em seu
jogo. Essa quantidade de tempo sprintando mostra que, embora ndo tenha
se destacado como um atleta que correu sem parar, ele efetuou algumas
investidas rdpidas, contribuindo para o movimento do time em campo. Vale
ressaltar que, em momentos criticos, a presenca de um jogador como Pacheco
em situagoes de velocidade pode ser crucial para a dindmica de jogo.

Fonte: elaborado pelo autor.
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Quadro 27 — Respostas geradas pelo PersonaReAct para diferentes perfis sobre o maior coefici-

ente de varia¢do da velocidade no jogo contra o Ceara.

Pergunta: Qual jogador apresentou o maior coeficiente de variacdo da

velocidade no jogo contra o Ceard no dia 1° de abril de 2023?

Resposta sem Personalizacao | O jogador que apresentou o maior coeficiente de variacdo da velocidade no
jogo contra o Ceard no dia 1° de abril de 2023 foi Tomas Pochettino.
Torcedor do Time No joguinho contra o Ceard no dia 1 de abril, quem andou oscilando bastante
na velocidade foi o Tomas Pochettino. Teve momentos em que parecia um
foguete e outros em que ficou meio perdido, sabe? A média dele foi de quase
1.94, mas o que impressiona mesmo é o desvio, que mostrou que ele ndo estava
muito seguro ali na correria. Chato ver um jogador tdo talentoso assim sem
estabilidade, mas faz parte do jogo. Vamos torcer pra ele se encontrar mais
nos proximos jogos!

Técnico do Time O jogador que apresentou o maior coeficiente de variagdo da velocidade em
campo no jogo contra o Ceard, realizado em 1° de abril de 2023, foi Tomas
Pochettino. Ele alcangcou um coeficiente de 0.5012, o que demonstra uma
grande variacdo em sua intensidade de corrida durante a partida. Esses
dados sdo importantes para analisarmos o desempenho dinamico do atleta e
sua capacidade de adaptacdo as necessidades do jogo.

Narrador de Jogo de Futebol | E ai, galera! No embate contra o Ceard no dia 1° de abril de 2023, o
jogador que mais oscilou na velocidade foi o Titi. Aquele dia foi pra ld de
movimentado! Ele teve uma média de velocidade que, embora ndo seja das
mais altas, mostrou que ele estava em campo funcionando como um verdadeiro
i0i0, ora esticando e ora encolhendo. Com 577 corridas registradas, dava pra
ver que Titi ndo parou um segundo, mas as oscilacdes foram notdveis. Isso so
comprova que o futebol as vezes é drama e emogdo, e nesse dia o Titi foi um
grande exemplo disso!

Influenciador Digital E ai, galera! No jogo contra o Ceard no dia 1° de abril de 2023, o nosso
craque mais instdvel na velocidade foi o Tomas Pochettino! Ele estava meio
que acelerando e desacelerando o tempo todo, mostrando uma velocidade
média de 1.94, com um desvio de 1.07. Entdo, dd pra notar que ele teve
aqueles momentos de correr muito e depois dar uma segurada! E o famoso
efeito 'freio e acelerador’ em campo! Vamos ficar de olho nele, porque quando
ele td a mil, pode ser um grande diferencial!

Fisioterapeuta do Time No jogo contra o Ceard em 1° de abril de 2023, o jogador que apresentou
o maior coeficiente de variagdo da velocidade foi Tomas Pochettino, com
um coeficiente de variagdo de 0.5012. Esse valor indica uma variabilidade
significativa na sua performance, o que pode ser interpretado como um sinal
de fadiga potencial. Em termos prdticos, isso sugere que a execugdo dos
movimentos dele teve uma oscilagdo considerdvel, o que geralmente ocorre
em atletas que estdo experimentando um nivel alto de esforco, possivelmente
associada a um periodo de alto desgaste fisico.

Jornalista Esportivo O jogador que teve a maior oscilagdo de velocidade no duelo contra o Ceard,
realizado em 1° de abril de 2023, foi Bruno Pacheco. Ele apresentou uma
notdvel variagdo de 5.26 km/h, o que demonstra seu intenso esforco tanto
na marcagdo quanto ao ascender para o ataque. A habilidade de alternar
entre essas funcoes foi crucial para a dindmica do jogo, mostrando que Bruno
ndo apenas esteve presente defensivamente, mas também se langcou ao campo
ofensivo com grande intensidade e entrega.

Fonte: elaborado pelo autor.
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Quadro 28 — Respostas geradas pelo PersonaReAct para diferentes perfis sobre as aceleracoes e
desaceleracdes de Bruno Pacheco no jogo contra o Ceara.

Pergunta: Quantas vezes Bruno Pacheco atingiu altos niveis de aceleracdo e
desaceleragdo durante a partida contra o Ceard em 1° de abril de 2023?

Resposta sem Personalizacao

Bruno Pacheco atingiu altos niveis de aceleragcdo 249 vezes e desaceleracdo
211 vezes durante a partida contra o Ceard em 1° de abril de 2023.

Torcedor do Time

Olha, na partida contra o Ceard no dia 1 de abril, o Bruno Pacheco foi um
verdadeiro ledo em campo! Ele ndo so fez 44 arrancadas fortes, mostrando
sua velocidade e determinacdo, mas também teve 79 paradas, o que comprova
o quanto ele se esforcou para marcar presenca e controlar a jogada. Ele
realmente deu o sangue pela nossa equipe! Sem divida, uma exibigdo de alto
nivel que fez a torcida vibrar!

Técnico do Time

Na partida contra o Ceard, realizada no dia 1° de abril de 2023, Bruno
Pacheco executou um total de 460 acdes de alta aceleracdo e desacelera-
cdo, sendo 249 delas referentes a aceleragdes e 211 a desaceleragées. Esses
ntimeros refletem uma performance intensa e dindmica, crucial para a mo-
vimentagdo e o posicionamento em campo. Essa quantidade de agcdes é um
indicativo do ritmo do jogo e do papel ativo que o jogador teve durante a
partida.

Narrador de Jogo de Futebol

No duelo contra o Ceard no dia 1° de abril de 2023, Bruno Pacheco mostrou-
se um verdadeiro maestro da aceleragdo e frenagem em campo. Ele ndo
hesitou em fazer 103 aceleragoes explosivas, sempre buscando ganhar espaco
e proporcionar dinamismo ao ataque da sua equipe. Além disso, foi preciso
em 95 das suas frenagens, sabendo exatamente o momento de segurar o ritmo
e evitar que a jogada se tornasse um contra-ataque do adversdrio. Uma
performance que deixou a torcida vibrando e a comissdo técnica satisfeita!

Influenciador Digital

E ai! Com certeza, o Pacheco deu um show de arrancadas e freadas no jogo
contra o Ceard! Ele apresentou uma média alta de aceleragdo de 0.78535,
o que significa que ele realmente se lancou com tudo para frente, como um
foguete! E ndo parou por ai, a média de desaceleracdo dele ficou em 0.6656,
o que indica que ele também mandou bem nas freadas, conseguindo controlar
a velocidade com bastante habilidade. Resumindo: o desempenho dele foi
bem robusto, mostrando que estava afim de jogo e fazendo valer cada minuto
em campo. Dados como esses sd@o ouro mesmo para avaliar a performance!
Vamos acompanhar de perto os proximos jogos!

Fisioterapeuta do Time

Na partida contra o Ceard no dia 1° de abril de 2023, Bruno Pacheco demons-
trou um alto nivel de atividade fisica, realizando um total de 249 aceleracoes
e 211 desaceleragdes intensas. Esses niimeros sdo cruciais para a nossa
andlise de carga neuromuscular, pois indicam o grau de exigéncia que o atleta
enfrentou durante o jogo. A elevada quantidade de aceleracoes e desace-
leragoes intensas pode estar diretamente relacionada a sua capacidade de
resposta rdpida e mudangas de diregcdo, caracteristicas essenciais no futebol.
E fundamental monitorarmos esses dados para avaliarmos a fadiga e a recu-
peragdo do jogador, bem como para planejarmos o treinamento e a preveng¢do
de lesoes. Dessa forma, conseguimos otimizar o desempenho e a saiide do
atleta ao longo da temporada.

Jornalista Esportivo

No jogo contra o Ceard, realizado no dia 1° de abril de 2023, Bruno Pacheco
teve um desempenho notdvel, acelerando ou freando bruscamente impressio-
nantes 317 vezes. Essa quantidade ndo apenas revela a intensidade do seu
esforgo fisico, mas também exemplifica como ele se envolveu ativamente na
dindmica da partida, sempre buscando contribuir para a movimentagdo do
time. Esses dados sdo fundamentais para entender a participagdo dele no jogo,
pois refletem ndo apenas a capacidade atlética, mas também a necessidade
de manter a fluidez ofensiva e defensiva em um jogo tdo competitivo.

Fonte: elaborado pelo autor.
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APENDICE E - RESULTADOS DA ANALISE DE SIMILARIDADE TEXTUAL PARA
ESTUDO DE CASO 2

Neste apéndice sdo apresentados apenas os graficos referentes ao Estudo de Caso
2 (dominio médico). As andlises detalhadas, ja discutidas no texto principal para o Estudo
de Caso 1 (dominio esportivo), aplicam-se de forma bastante similar neste contexto. Dessa
forma, optou-se por nio repetir as interpretacdes, preservando a concisdo do trabalho e evitando
redundancias.

Figura 27 — Gréfico de barras das métricas de similaridade textual por pergunta para o modelo
03 mini no contexto do conjunto de dados do dominio médico.
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Fonte: elaborado pelo autor.
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Figura 28 — Gréfico de barras das métricas de similaridade textual por pergunta para o modelo
gpt-4.1-mini no contexto do conjunto de dados do dominio médico.
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Fonte: elaborado pelo autor.

(c) Distancia de Edi¢do

Figura 29 — Grafico de barras das métricas de similaridade textual por perfil para o modelo 03
mini no contexto do conjunto de dados do dominio médico.
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(c) Distancia de Edi¢ao
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Figura 30 — Gréfico de barras das métricas de similaridade textual por perfil para o modelo
GPT-4.1 mini no contexto do conjunto de dados do dominio médico.
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Fonte: elaborado pelo autor.

Figura 31 — Distribuicao Geral das Métricas (ROUGE-L, BLEU, Distancia de Edi¢ao) para os
modelos 03 mini e GPT-4.1 mini no contexto do conjunto de dados do dominio médico.
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Fonte: elaborado pelo autor.
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