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Desenvolvimento de um protdtipo de um Futebol GPT

RESUMO

Nos dltimos anos, a Generative Al tem-se destacado como um dos campos mais
inovadores, observando-se significativos avangos em diversas areas: informatica,
marketing ou saude. A popularidade da tecnologia tornou-se mais evidente com o
langamento do chatbor ChatGPT da OpenAl em 2022. Em paralelo, o futebol
permanece ao longo dos séculos como o desporto mais popular do mundo,
somando milhdes de adeptos que consomem informagdes de forma constante para
se manterem atualizados. Ao fundir estes dois mundos, surge uma proposta
promissora materializada no estagio curricular denominado SportGPT. Este projeto
visa o estudo e desenvolvimento de um GPT do futebol (semelhante a um ChatGPT,
mas centrado somente nessa tematica), um prototipo que permite aos utilizadores
realizarem perguntas futebolisticas e obterem respostas em tempo real, atualizadas e
precisas. O desenvolvimento sera realizado em linguagem pyzhon, utilizando LLLLMs
(Large Language Models) da OpenAl e a uma base de dados de grafos (Neo4]). A
interface da aplicacdo mobile sera construida em Flask. Os LLMs sio modelos
treinados com enormes quantidades de informagdes com fim a compreender e gerar
texto em linguagem natural, responder a perguntas ou outras tarefas linguisticas.
Convém ressaltar que os LLMs enfrentam desafios notaveis como geracao de
respostas imprecisas / incorretas (conhecidas como alucinagdes) e ainda
desatualizacio dos dados. Contudo, ao recorrer a uma base de conhecimentos
interna com dados de futebol e descartando os conhecimentos do LLM podera ser
possivel mitigar esses problemas, garantindo a fiabilidade das respostas fornecidas.
Assim, o projeto SportGPT pretende ser uma ferramenta robusta e precisa para os
entusiastas e curiosos do futebol.
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ABSTRACT

In recent years, Generative Al has emerged as one of the most innovative fields,
with significant advancements in various sectors such as computing, marketing, and
healthcare. The technology's popularity became more evident with the launch of
OpenAl's ChatGPT in 2022. Meanwhile, football has remained the world's most
popular sport for centuries, attracting millions of fans who constantly consume
information to stay updated. By merging these two wotlds, a promising proposal has
emerged, materialized in the internship project called SportGPT. This project aims
to study and develop a football-specific GPT (similar to ChatGPT but focused solely
on this theme), a prototype that allows users to ask football-related questions and
receive real-time, updated, and accurate answers. The development will be carried
outin Python, using OpenAl’s Large Language Models (LLMs) and a graph database
(Neo4]). The mobile application interface will be built using Flask. LL.Ms are models
trained on vast amounts of data to understand and generate natural language text,
answer questions, and perform other linguistic tasks. It is worth noting that LLLMs
face notable challenges, such as generating inaccurate or incorrect responses
(commonly referred to as hallucinations) and having outdated data. However, by
relying on an internal knowledge base focused on football data and discarding
unrelated information from the LLM, it may be possible to mitigate these issues,
ensuring the reliability of the answers provided. Thus, the SportGPT project aims
to be a robust and accurate tool for football enthusiasts and curious users alike.
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1 INTRODUCAO

O futebol, originario no século XIX na Inglaterra, demonstra ser um dos
desportos mais populares ao redor do mundo, contando com uma rica e vasta
historia ao longo dos anos [1]. Nao deve ser considerado apenas um jogo em campo,
onde 2 equipas de 11 jogadores cada, competem para marcar golo na baliza da equipa
adversaria. Este desporto tem a capacidade de transcender e ultrapassar barreiras e
tronteiras nao so culturais como também geograficas. Nao é apenas um desporto,
mas sim uma manifesta¢ao tanto cultural como social que interliga pessoas e culturas.
O futebol tem a capacidade de promover a interagao humana, nio sé dentro do
proprio campo como fora dele. Nao se limita meramente a competicao desportiva,
mas também propicia a constru¢ao de identidades culturais e nacionais. As
rivalidades entre clubes, nacoes e selecOes estdo bastante enraizadas ao longo de
décadas, mas esta picardia demonstra ser saudavel, e associada a patriotismo e
sentimento de identidade [2]. No fundo, deixa de ser somente um desporto de
destreza fisica, mas uma interligacao de identidades: um fenémeno sociocultural de
relevancia incontestavel. Os adeptos do futebol sao bilhoes ao redor do mundo, e
consomem todos os tipos de informagao para estarem atualizados [3]. Nos ultimos
anos tem-se observado uma crescente propensao para o desenvolvimento de
aplicacOes desportivas nas casas de apostas, promovendo consequentemente o
elevado consumo de dados futebolisticos por parte de fas e entusiastas.

Noutra vertente encontra-se presente o ChatGPT [4], um modelo de
linguagem lancado pela OpenAl [5] no final de 2022. De forma célere, ganhou
popularidade, 2 meses apds o seu lancamento ja contava com mais de 100 Milhoes
de utilizadores. O ChatGPT foi desenvolvido para ser uma ferramenta de
processamento de linguagem natural, destacando-se pela incrivel capacidade de
compreender e gerar texto em linguagem semelhante a humana através de modelos
GPT (Generative Pre-Trained-Transformer). Consegue interpretar com precisio a
semantica de frases e perguntas, fornecendo respostas coerentes e contextuais
consoante o texto / questio introduzida. Ao ser treinado com milhdes de
informacodes de diversos ambitos, tem a aptidao para responder as mais variadas
perguntas sobre as mais variadas tematicas. A versatilidade é comprovada ao
conseguir desempenhar indmeras tarefas, por exemplo: gerar texto, traduzir idiomas
ou mesmo formular coédigo em multiplas linguagens de programacio[6]. Esta
ferramenta demonstra ser deveras revolucionaria, acendendo as luzes da ribalta para
os "LLMs" (Large ILangnage Models) praticamente desconhecidos até entio,
impulsionando a pesquisa e os desenvolvimentos nesta area [7].

Entende-se que a combina¢ao destes 2 mundos ¢ vantajosa: por um lado
encontra-se o futebol com fas interessados em consumir varias informagées e por
outro o ChatGPT com a sua capacidade de gerar conteido textual de forma sagaz e



Andreia Filipa Almeida Graga

original. Desta forma é possivel antever uma proposta promissora ao unir as 2
vertentes: desenvolver uma ferramenta de GenAl (Generative Al) com capacidade
de processamento de dados histéricos futebolisticos. Para contornar a problematica
dos LLMs, como o GPT, a nivel da auséncia de dados atuais e alucinagoes, optou-
se pelo uso de uma base de conhecimentos interna contendo informagdes de futebol.
Para complementar esta ideia e apresenta-la aos utilizadores foi desenvolvida uma
aplicacao mobile, para a realizagdo de questdes relacionadas com futebol e receber
respostas em tempo real através da utilizagio de PLN (Processamento de Linguagem
Natural) e LLM (um modelo GPT). O modelo tera acesso tanto a duvida introduzida
pelo utilizador como informagoes relativas ao esquema da base de dados (descri¢oes
e particularidades). Com base nestas informagoes sera gerada uma Cypher Query
(linguagem de consulta utilizada pela base de dados Neo4]) a executar na base de
dados de grafos utilizada. O retorno obtido sera alvo de uma nova chamada ao LLM,
para torna-la mais humanizada e atrativa aos olhos do utilizador, promovendo uma
conversacao mais natural e fluida, onde as respostas dadas deverdo ser coerentes,
diretas e precisas.

Este relatério encontra-se dividido em 10 capitulos. No capitulo 2, é descrito
o plano de trabalhos tragado ao longo do estagio curricular. O capitulo 3 aborda
conceitos fundamentais necessarios para o entendimento do relatério, enquanto o
capitulo 4 apresenta o estado da arte, reunindo as aplicacoes e ferramentas estudadas.
Nos capitulos 5 e 6, sdo descritas, respetivamente, as tecnologias utilizadas no estagio
e a metodologia seguida. Os capitulos 7, 8 e 9 detalham o desenvolvimento das trés
aplicagcoes desenvolvidas. Por fim o capitulo 10 apresenta as conclusoes finais e as
perspetivas de trabalho futuro.
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2 PLANO DE TRABALHOS

Neste capitulo sera apresentado o plano de trabalhos desenvolvido ao longo
do estagio desde a fase de pesquisa e estado da arte, desenvolvimento, otimizagao e
refinamento. Na Tabela 2-1 ¢ descrito de forma detalhada o plano de trabalhos.

Tabela 2-1 - Plano de Trabalhos

Set  Out Nov Dez Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul
Tarefas
T1

T2

T3 |
T4
T5 B
TG [ ]

T7
T8
T9 |
T10
T11 | |

T1 — Estado da Arte e Tecnologia — pesquisa acerca da area de inteligéncia artificial
e ferramentas e tecnologias a utilizar no projeto. Assim bem, como estudo do
mercado para entender aplicaces e ferramentas semelhantes ja existentes e como
nos posicionamos no ambito;

T2 — Investigacao de fontes de dados futebolisticas para enriquecimento dos dados
ja detidos pela empresa;

T3 — Implementagao do Servidor Aplicacional — desenho da solu¢ao servidor e a
sua implementacao. Inclui uma snterface GPT para receber prompts do utilizador. Deve
ter a capacidade de gerar conteddo textual em tempo real acerca de futebol;

T4 — Procura e desenvolvimento de novas funcionalidades para tornar a app mais
atrativa e inovadora, de forma que se imponha e diferencie no mercado;

T5 — Realizacdo de previsao de resultados de jogos, com Machine Learning,

T6 — Implementacio da Aplicagaio Mobile em Flutter com uma zmterface de
conversacdo, integrada com o servidor aplicacional, para demonstracio das

capacidades do GPT do futebol;
T7 — Otimizagao e refinamento do servidor e aplicagao;

T8 — Analise exaustiva de contas da rede social X a nivel de curiosidades
futebolisticas;
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T9 — Construgao do servidor da pagina web de curiosidades futebolisticas;
T10 — Construcao de um Quiz de Futebol;
T11 — Procura de informacio e escrita do relatorio final.

Ao longo do estagio foram efetuadas algumas mudangas ao plano inicial de
trabalhos. Durante o primeiro més de desenvolvimento do servidor da aplicagao
tutebolistica, novembro, foi necessario dedicar algum tempo a nivel de introdugao
dos dados na base de dados Neo4]J: construcao de scripfs e o tempo necessario para
a insercao. O desenvolvimento do cédigo do servidor comecou somente na tltima
semana desse més. Entre o final do més janeiro e o inicio de margo, o
desenvolvimento do servidor foi temporariamente suspenso para dar lugar a estudos
da integracdo de frameworks no projeto: Llama Index [8] e LangChain [9] assim bem
como para realizacao de previsoes de resultados de jogos de futebol através da
utilizagdo de ML (Machine 1 earning). Durante esses meses foram realizadas apenas
pequenas alteracoes no servidor como: correcao de flow e implementagdo de
tuncionalidades de interagao por voz (na realizacgio de perguntas e rececao de
respostas). No plano de trabalhos inicial era espectado que em fevereiro fosse
iniciada a implementacao da aplicagao mobile, no entanto, devido a pausa no servidor
esta etapa fol adiada para o més seguinte. No inicio de marco foi realizada uma
reunido com uma designer da WIT Software com objetivo de lhe apresentar o
conjunto de funcionalidades a serem implementadas na aplicacao, para a construgao
de mockups. No inicio desse més houve alguns problemas a nivel do budget associado
a conta da OpenAl, durante esse periodo foi desenvolvida uma app mobile em Flutter,
apenas com as funcionalidades basicas de chaz, com fim de estudar a linguagem e
para utilizacao em futuras demonstra¢oes. O feedback relativo a constru¢ao dos
mockups s6 foi obtido em abril, momento a partir do qual foi iniciado o
desenvolvimento da aplicagao oficial e final do projeto SportGPT. Nos tltimos dias
do meés de abril foi tomada a decisao de reestruturar esse projeto inicial, sendo
necessario redefinir o plano de trabalhos para o novo desenvolvimento: as
curiosidades futebolisticas. Para além deste segundo projeto ainda foi requerida a
construcao de um terceiro, o Football Quiz.
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3 CONCEITOS FUNDAMENTAIS

Neste capitulo serdo apresentados os conceitos fundamentais que apoiam o
desenvolvimento do projeto. Esta base teorica é crucial para entender os conceitos
explicados ao longo de todo o documento.

3.1 Generative Al

A evolugao da IA trouxe consigo uma enorme revolugdo: a Generative Al [10],
[11]. Este “ramo” da IA tem habilidade de conceder aos sistemas a capacidade de
geracao de conteudo criativo como: imagens, audios e texto. Os modelos mais
conhecidos atualmente sao: o GPT, o Bard/ Gemini e o DALL-E. Neste documento
foi realizada uma analise e um estudo acerca do desenvolvimento do modelo GPT,
o modelo utilizado no projeto SportGPT.

O primeiro projeto de GenAl conhecido, foi desenvolvido em 1960 por Joseph
Weizenbaum: o chatbot ELIZA [12]. No entanto, constatou-se que 0s primeiros
projetos que utilizavam esta tecnologia fundamentavam-se em regras, limitando a
sua habilidade. Este obstaculo devia-se a um 1éxico restrito, escassez de contexto, e
excessiva dependéncia a padroes, tornando os modelos dificeis de personalizar e
escalar. Somente em 2014, com os avancos na area de GANs (Generative Adversarial
Network) [13], estes modelos e tecnologias ganharam destaque e notoriedade. Apos
este marco os modelos de Deep Learning, possibilitaram a aprendizagem automatica
dos modelos, analise de textos, classificagio de imagens ou mesmo transcri¢ao de
audio. Os modelos de GenAl tém capacidade de combinar varios algoritmos de IA
para gerar e processar conteido, como técnicas de PLN para gerar texto, pois ¢
necessario transformar letras, palavras e pontuagao em classes, entidades e agoes
representaveis por meio de vetores. De seguida, sdao utilizadas redes neuronais para
gerar novos conteudos como resposta a prompts. Estes podem ser em forma de texto,
video, notas musicais, ou quaisquer entradas que o sistema consiga processar [14].
As redes neuronais revelam-se adequadas a todo o processo dada a sua projegao para
imitar o funcionar do cérebro humano, e a capacidade de aprender regras e encontrar
padrées nos conjuntos de dados fornecidos. Desta forma, a GenAl ¢ reconhecida
pela sua grande capacidade de interpretar conteido ja existente e através deste gerar
novo conteudo, fornecer respostas mais assertivas, criar representacdes deveras
realistas do ser humano ou resumir e traduzir enormes textos.

Dada a enorme versatilidade, esta ferramenta pode ser utilizada em varias
profissoes para agilizar trabalhos [15]. Por exemplo, as financas conseguem deter
mais aten¢ao nas transacOes para tragar um histérico de cada individuo e assim
construir sistemas mais robustos a nivel de detecao de fraude. Em advocacia a
ferramenta pode auxiliar no elaborar e na interpretaciao de contratos, documentos e
evidéncias, acelerando todo o processo envolvido. A nivel fabril, existe a
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possibilidade de desenvolver sistemas com camaras de raio-x para distinguir pecas
defeituosas, as possiveis causas e reduzir custos associados [14].
b

Dispersas pela Internet e acessiveis a todos encontramos varias ferramentas de

GenAl [16]:

- Para geracao de texto: ChatGPT [4], [17] Jasper [17], Gemini [18];
- Para geracido de imagens: DALL-E [19], Stable Diffusion [20];

- Para geracdo de musica: Musenet [21];

- Para geracao de cédigo: OpenAl Codex [22], Github Copilot [23];

- Para sintese de voz: Listnr [24], Podcast.ai [25].

Apesar desta avultada notoriedade, a tecnologia também acarreta
preocupagoes. Um dos problemas que mais tem preocupado a sociedade sao as
deepfakes: forma eficaz e traicoeira de distorcer a realidade [26]. E possivel inserir em
videos, pessoas e discursos que nunca proferiram, ou substituir/ adicionar elementos
em fotografias, aparentando falsas situacées. Geralmente, as informacdes
apresentadas sao tao realistas que se torna extremamente arduo detetar imprecisdes
ou preconceitos e avaliar o viés relativamente a dados reais, pois a manipulacao dos
dados ¢ muito sofisticada. Outro entrave ¢ utilizacio abusiva e indevida destas
tecnologias, pois pode resultar em novas formas de plagio que ignoram criadores de
conteido, artistas, ou podem mesmo ferir suscetibilidades com informacdes
incorretas e discriminatérias. As questoes éticas relativas a GenAl sempre existiram,
desde o inicio e continuardo em estudo no futuro. Um exemplo deste inconveniente
ocorreu em 2019 com o chatbhot Tay lancado pela Microsoft Corporation no Twitter.
Ap6s 16h da divulgacdo, o chatbot foi desativado, uma vez que publicou zweets
ofensivos na plataforma, sendo substituido posteriormente pelo Zo [27]. A incrivel
criacao de conteudos criativos também provoca uma atitude passiva e conformista
dos utilizadores, pois estes tendem a aceitar as informag¢des como veridicas sem
apurar a veracidade e origem. No entanto, esta capacidade de producio rapida de
conteidos pode colocar em risco varias profissoes criativas.

Ainda que o auxilio e desenvolvimentos que a IA (Inteligéncia Artificial) nos
proporciona ser inegavel, é reconhecido que estes também originam preocupagoes
e restricOes de diversas naturezas [28]. Os algoritmos de IA sio treinados com
milhdes de dados para conseguirem executar as tarefas para as quais foram
desenvolvidos com precisao e eficacia. Em certa parte, pode ser considerado uma
vantagem, dado o poder de adaptabilidade a qualquer area. Mas também tem uma
potencial adversidade: as informagoes utilizadas durante o treino. Os algoritmos
podem refletir preconceitos e discriminagdes presentes nesses dados. Os chatbots, ao
serem alimentados por IA, podem disseminar a desinformacao e propagar essas
rejeicoes. Ao ter a capacidade de processar enormes volumes de dados, como
informagoes de redes sociais, existe a possibilidade da privacidade e a seguranca dos
dados serem postas em causa ao serem empregues sem qualquer autorizagao. A

6
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OpenAl utilizou dados de artigos de blog, reviews de comentarios em sites, para o
treino dos algoritmos. Apesar de se encontrarem publicas, estas informagdes foram
utilizadas sem consentimento dos proprios utilizadores. Desta forma torna-se
tfundamental garantir a protecao de dados e direitos humanos a par dessa inovacao,
desenvolvendo regulamentagdes claras e diretrizes para reger estas implementagoes
e promover o uso responsavel da tecnologia. Os algoritmos de IA enfrentam uma
barreira relativa a sua capacidade de extrapolar conhecimento além do ambito para
o qual foram treinados, tornando-os ineficientes no executar de fun¢oes em cenarios
imprevistos.

Atualmente um assunto que tem preocupado consideravelmente a populagao
é o impacto da GenAl no mercado de trabalho [29]. A medida que os modelos e
algoritmos sido aperfeicoados, tarefas outrora realizadas por humanos, estio a ser
automatizadas por maquinas, promovendo o despedimento em massa. Como se
sabe, a utilizacdo de robos para a realizagdo de tarefas repetitivas de forma eficiente
e econbémica ja é uma realidade em multiplos setores. Torna-se relevante ressaltar
que apesar do continuo desenvolvimento de “maquinas inteligentes”, estas nunca
terdo a capacidade de substituir a 100% o ser humano. Este consegue colocar
compaixao e criatividade nas suas solugdes de uma forma tnica e intransponivel. A
nivel de empresas a utilizagao de IA pode implicar custos adicionais como: utilizagao
de infraestruturas, manutencdo, adaptacio e possivelmente profissionais
qualificados. Os economistas do Goldman Sachs, uma instituicio financeira,
langaram um relatério em marco de 2023 onde abordaram o cenario preocupante da
ascensao da IA a par do desemprego. Os economistas estimam que 300 Milhées de
empregos, cerca de 18% do trabalho global, poderio ser informatizados e
automatizados nos proximos anos [30]. Até ao momento, em toda a Europa e nos
EUA (Estados Unidos da América), cerca de 2/3 dos empregos atuais ja possuem
algum tipo de automagao e /4 pode ser completamente realizado por IA [31].

A opacidade dos modelos de GenAl e IA pode representar um grande desafio
em areas e profissdes com tarefas criticas (como a medicina), pois em situacdes de
erros torna-se dificil saber sobre quem recai a responsabilidade. Assim é fundamental
desenvolver e aprimorar os modelos para que sejam mais transparentes e fornecam
nsights e informagoes acerca do caminho percorrido até a obtencao dos resultados.

Para auxiliar e assegurar uma boa utilizacgio de modelos de GenAl ¢
importante adotar e seguir boas praticas que tenham em conta a precisao, eficacia e
transparéncia. Uma abordagem passa por classificar de forma clara o contetdo,
verificar a qualidade das informacées geradas através de ferramentas externas ou
aprender os pontos fortes e fracos da tecnologia. Nos proximos anos ambiciona-se
que a tecnologia continue a crescer, proporcionando significativos avancos nas mais
variadas areas: traducao, criacio de novos conteudos (texto, videos, musica, design),
ou mesmo descoberta de novos medicamentos e tratamentos [32].

Para uma melhor compreensao entre a tematica da IA e de GenAl, foi
realizada uma comparagao para compreender as principais semelhangas e diferengas.
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A evolucao da IA tem desempenhado um papel fundamental na inovacao de
multiplos setores como a area da saide, marketing ou agricultura, promovendo
avangos tecnologicos significativos e descobertas surpreendentes. No entanto, ¢
importante reconhecer as diferentes formas em que a IA se manifesta a medida que
evolui.

A Inteligéncia Artificial dita “tradicional” caracteriza-se pela capacidade de
aprender e tomar decisdes com base nos dados, procurando responder a um
conjunto especifico de entradas de acordo com regras, como referido por Anantha
Sharma em [33]. Por exemplo, num jogo de xadrez entre um humano e um
computador, a maquina, tem conhecimento de todas as regras, realiza os proprios
movimentos e preve os do humano de acordo com uma estratégia pré-definida. Isto
¢, o sistema nao cria nem “inventa” novas formas de jogar o jogo, apenas seleciona
as estratégias com as quais foi programado. A IA também ¢é amplamente empregue
em sistemas de recomendagao, por exemplo, a nivel de musicas, onde o sistema
realiza uma andlise exaustiva ao historico de visualizagbes do utilizador
conjuntamente com outros dados relativos as suas preferéncias. De acordo com
essas informagdes, recomenda musicas que vao de encontro as inclinagoes de cada
pessoa. O modelo aprende com padroes de visualizagdes passadas, e adapta as
recomendacoes consoante as interacoes continuas. Se o utilizador ouviu ou
pesquisou recentemente por musica pop o sistema ira sugerir mais musicas desse
estilo.

A GenAl, é uma forma de manifestagio de IA, que produz conteudos
criativos através de contetudos ja existentes [10], [11]. Imaginemos que um aluno
precisa de escrever uma fabula, e ja tem ideia da licdo que quer transparecer, e dos
animais que quer colocar na histéria, mas esta com bastante dificuldade em escrever.
A GenAl, de acordo com todas as informagbes que o aluno detém, possui a
capacidade de o auxiliar na escrita da composi¢ao. Este é apenas um dos muitos
exemplos da sua utilizacdo, pois ao ser treinada com enormes volumes de dados
consegue aprender os padroes subadjacentes nos dados e gerar novas conteudos:
imagens, musicas ou textos.

A principal diferenca entre estas 2 vertentes passa pelas suas aptidoes e
aplicagoes, a IA tradicional destaca-se em tarefas especificas como: analise de dados
ou realizagao de previsoes. A GenAl, por sua vez, é mais propensa para a criagao de
contetdos criativos. Na Tabela 3-1 ¢é estabelecido um paralelismo entre as 2
tecnologias.

Tabela 3-1 - Comparacao entre IA e GenAl

GenAl Inteligéncia Artificial
Principal Criagao de conteudo original, Automatizar tarefas, analise
Olyetivo respostas a questoes, de dados, reconhecimento de
protoétipos, musicas, textos e padroes de acordo com um
imagens conjunto de regras
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Treino Redes Neuronais e Redes neuronais
Transformers (modelo de Deep  convolucionais, para
Learning que revolucionou o processamento de sequéncias
campo do PLN) [34] e redes recorrentes e
aprendizagem supervisionada,
nao supervisionada e por
reforco
Tomada  de | Criagao e tomada de decisao ~ Determinada por parametros
Decisao de forma inovadora e pré-definidos
probabilistica
Geragio  de | Geracdo de novos conteudos  Automatizacao de tarefas
conteridos
Dados  de | Dados estruturados e niao Estruturados e rotulados
Treino estruturados
Volume  de | Enormes volumes de dados ~ Grandes quantidades de
dados dados, mas inferior que em
GenAl
Fontes de | Dados recolhidos de varias Dados recolhidos de fontes
Dados tontes online privadas e confiaveis
Modo de | Através de um prompt, permite  Segue um conjunto
Operagao que um utilizador passe predefinido de regras para
informacdes que auxiliem na  processar dados e produzir
geracao de conteudo resultado
Aplicagies Ambitos criativos e de Ambitos de analise e
resolucao de problemas: previsoes: Processamento de
tarefas de PLN, geracdo de dados baseados em regras e
conteudos e sistemas de resultados predeterminados
recomendacao

3.2 Generative Adversarial Network

As Generative Adversarial Network (GANSs), foram descobertas em 2014 por Ian
Goodfellow e pela sua equipa e sao as metodologias mais utilizadas na area de GenAl
[35]. Estas redes sio compostas por duas redes neuronais “rivais” (que competem
entre si, onde o ganho de uma implica a perda do outro), um gerador (de novos
exemplos e amostras) e um discriminador (capaz de aprender a distinguir o teor
gerado, do real). As duas redes sao treinadas em conjunto, e a medida que o gerador
gera novos conteidos (imagens, sons ou texto a partir de um espaco de entrada
aleatério), o discriminador aperfeicoa a distin¢do da veracidade dos dados gerados.
Enquanto o treino decorre, o gerador e o discriminador ficam cada vez mais habeis.

O treino ocorre em 2 etapas[306], [37]: o Treino do discriminador, onde este ¢
treinado com conjuntos de dados reais e falsificados (gerados pelo gerador)
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aprendendo a distingui-los. E o Treino do Gerador: este tem com objetivo enganar
o discriminador, ajustando os seus pesos para produzir dados que paregam o mais
reais possivel e consequentemente que o discriminador os classifique como reais.
Este mecanismo é executado de forma repetitiva, onde a cada iteracao os modelos
sao refinados continuamente até que o conteudo produzido seja indiscriminavel do
ja existente. Pode-se estabelecer um paralelismo entre as GANs e o processo de
escrita literaria, onde o escritor representa o gerador e cria historias. O critico literario
corresponde ao discriminador, e ao deter entendimento acerca dos varios elementos
que compdem uma narrativa, avalia a qualidade destas. Na “fase de treino”, o
discriminador é exposto tanto a historias de elevada qualidade como de baixa
qualidade, com fim a aprender os padroes de escrita. Por sua vez, o escritor, de
acordo com as criticas efetuadas pelo discriminador, ajusta os enredos, tornando-os
mais coerentes e alinhados com os padroes.

No entanto, ha a realcar que apesar das amostras concebidas pelas GANs
serem de alta qualidade e a velocidade de geracao ser alta, a diversidade demonstra
ser insuficiente, revelando serem mais vantajosas para produc¢ao de informagdes em
dominios especificos.

Para além das GANSs existem outros modelos generativos com capacidade de
tormar poderosos modelos[10], [11]:

Modelos de difusio — também conhecidos por modelos probabilisticos de difusiao
com elimina¢iao de ruido, sio comumente utilizados a nivel de processamento de
imagem e visdo computacional para remocao de interferéncias. Este modelo é
composto por duas etapas: a difusao direta e a reversa. A 1.* etapa pressupde a adi¢ao
de ruido gaussiano a amostras tornando-as ruidosas. A 2. etapa, parte dessa amostra
ruidosa e tenta reverter o ruido, procurando recriar a amostra original. Desta forma
novos dados podem ser gerados através do processo de remoc¢ao de ruido. Pode
fazer-se uma analogia entre este modelo e uma fotografia de uma paisagem tirada
num dia de nevoeiro onde as condi¢oes atmosféricas provocam varios pontos de
ruido na imagem: variacbes de intensidade de brilho ou de cor que diferem da
imagem real. A remocao de ruido pode melhorar a qualidade da imagem através da
utilizagdo de um modelo de difusao. O modelo iria assumir que a imagem
introduzida seria a versao ruidosa da imagem verdadeira. Durante o processo de
difusdo, o ruido da imagem seria gradualmente reduzido, produzindo uma imagem
“denoised’ mais precisa e esteticamente agradavel, onde os pontos de ruido foram
gradualmente eliminados. Contudo, apesar de ser possivel treinar uma quantidade
infinita de camadas, leva mais tempo a treinar do que os modelos VAE (1 ariational
Autoencoder), pois o processo de reverse sampling é lento [38].

VAEs - Variational Autoencoders - consistem em 2 redes neuronais denominadas
enconder e decoder. Ao receber uma entrada, o enconder converte-a numa representacao
menor. Esta preserva as informagoes mais relevantes dos dados, permitindo que o
decoder reconstrua os dados de entrada originais, descartando em simultaneo a

10



Desenvolvimento de um protdtipo de um Futebol GPT

informacao irrelevante. As 2 redes trabalham em simultaneo com fim a aprender
uma representacao simples dos dados. Apesar de gerarem imagens rapidamente,
estas nio sdo tao detalhadas como os modelos de difusio [38]. E possivel assemelhar
este modelo ao famoso jogo do “pictionary”: um jogador (encoder) tenta capturar o
maximo de informacoes relevantes da palavra a ser adivinhada concentrando-as num
desenho. Outro jogador (decoder) com base nesse mesmo desenho interpreta-o e tenta
deduzir a palavra que representa.

3.3 Large Language Models (LLMs)

Large Iangnage Models sio modelos de IA desenvolvidos com intuito de assimilar
e processar linguagem natural. Estes modelos, baseados em Transformers [39], sio
treinados com enormes quantidades de dados de texto para adquirir conhecimentos
do mundo e consequentemente executar varias tarefas, tal como: relagdes e extracao
de padroes em textos. Os modelos sio especializados no processamento e geragao
de textos, muitas vezes indistinguiveis daqueles redigidos por seres humanos. Desta
forma, demonstram-se uteis na escrita, tradugao e resumo de textos. Neste processo,
nao pode ser considerada a presenga de inteligéncia, trata-se essencialmente de
calculos matematicos e probabilisticos executados em alta velocidade, com objetivo
de prever a proxima palavra numa sequéncia. Tém aplicagao em diversos cenarios:
chatbots, traducao automatica, assistentes virtuais ou mesmo criacio de conteudos.
Os LLMs sio um marco significativo na area da IA, permitindo a existéncia de
interagOes mais naturais entre o ser humano e maquinas. Encontram-se em continua
evolucdo para que sejam fornecidas solu¢oes mais sofisticadas e inteligentes [40].

Os modelos mais conhecidos atualmente sao o DALL-E, o ChatGPT e o Bard
(agora Gemini). Os 3 modelos tém capacidade de gerar textos, cédigo, realizar
traducoes, no fundo, criar conteddos criativos. Mas apesar de realizarem tarefas
semelhantes, tém as suas proprias caracteristicas, pontos fortes e fracos.

DALL-E — modelo criado pela OpenAl em janeiro de 2021, para gerar imagens
criativas a partir de prompts de texto [19]. O nome do modelo é deveras peculiar, pois
¢ composto por “WALL-E”, a personagem da Pixar, que representa um robo
solitario que vive num mundo pés-apocaliptico com habilidade para criar objetos a
partir de achados. Esta aptidao remete para a pericia do modelo de criar imagens
inovadoras a partir de descri¢oes textuais. Existe também a referéncia a Salvador
Dali, o famoso pintor mestre do surrealismo, reconhecido pela sua arte peculiar de
extravagancia e incomum, remetendo para a capacidade do modelo de criar imagens
invulgares, desafiando os limites da realidade. O modelo utiliza uma versao do GPT-
3 Transformer, com cerca de 12 bilhGes de parametros, para realizar a interpretacao
de prompts de linguagem natural e gerar imagens. O modelo no seu treino teve por
base um enorme conjunto de dados de imagens, o que lhe concedeu a capacidade de
recriar objetos ja existentes de forma realista, bem como criar seres, objetos e
cenarios totalmente irrealistas, elevando o patamar da criatividade.
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GPT - O modelo GPT foi treinado com milhées de dados para entender e
responder a solicitagbes humanas de maneira precisa, interpretando o contexto das
interagoes para fornecer respostas relevantes. Utiliza uma arquitetura de Transformers
util para PLN [39]. Ficou conhecido pelo chatbot ChatGPT lancado pela OpenAl a
30 de novembro 2022, baseado em Deep Learning. O seu nome combina “cha?’, o
que remete para a sua capacidade de conversagao, com “GPT”, sigla de Generative
Pre-Trained Transformer, uma arquitetura de LLMs. Este chatbot utiliza um algoritmo
baseado em redes neuronais que permite estabelecer dialogos naturais e fluidos com
utilizadores através do processamento de um enorme volume de dados. O chathor
tem capacidade de criar e traduzir textos, responder a perguntas, gerar codigo entre
outras tarefas criativas. Apos o seu lancamento ganhou rapidamente popularidade:
1 Milhao de utilizadores em 5 dias, contando atualmente com cerca de 1,6 bilhoes
de entradas.

Bard / Gemini — o Bard ¢ um modelo de linguagem langado pela Google Al em
marg¢o de 2023, baseado no modelo de linguagem LaMD A (LLanguage Model for Dialogue
Applications) [41], direcionado para a geragao de texto [18]. Foi lancado como uma
resposta a0 GPT da OpenAl e tem a capacidade de gerar conteudo criativo como:
texto, tradugoes, codigo, através de prompts de texto.

O modelo foi treinado com uma ampla gama de dados textuais e c6digo, assim bem
como dados da web. Ao ter uma estrutura com base em Transformers [39] e redes
neuronais recorrentes, revela-se atil no processamento de dados de forma sequencial
como traducdo de textos para um determinado idioma. Destaca-se pela sua
capacidade de raciocinio complexo em diferentes tipos de dados, sendo
particularmente eficiente em andlise e interpretacio profunda de dados. No seu
treino sao utilizadas técnicas de aprendizagem supervisionada e nao supervisionada,
e ao recorrer a dados rotulados e nao rotulados aprimorou a sua capacidade de
compreensao e interpretacao de padroes complexos [42]. O Bard ¢é acessivel em
varios paises e tem o inglés como principal idioma suportado e revela-se gratuito.

Decorridos 9 meses, a 6 de dezembro de 2023 foi lancado o Google Gemini, um
modelo de capacidade superior a nivel de processamento de tarefas complexas,
entendimento légico e com suporte para diferentes tipos de prompts: texto, imagens,
audio ou video. A arquitetura do modelo baseia-se em Transformers, proporcionando
a interpretacao de diferentes solicitacdes de forma eficaz. O Gemini distingue-se pela
sua habilidade de lidar simultaneamente com grandes quantidades de dados em
varios formatos, sejam textos, imagens ou audios [42]. Através da capacidade de
capturar semanticas e nuances presentes nos textos introduzidos, o modelo
consegue fornecer respostas adequadas ao contexto e revela-se versatil para
diferentes utilizacbes. B através da DeepMind [43] que o Gemini se encontra
acessivel ao redor do mundo, podendo a sua disponibilidade estar sujeita a restri¢oes

regionais [44].
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Na Tabela 3-2 ¢ apresentada uma comparacio entre os trés LLMs estudados,
como forma de entender as principais diferencas e utilizagoes.

Tabela 3-2 - Tabela Comparativa de LLMs

LEM & +,Bard
=Mini
Ano de Lancamento | 5 Janeiro,2021 30 Novembro, Marco, 2023
2022 Dezembro, 2023
Empresa OpenAl OpenAl Google Al
Principal Geracao de Geracao de texto  Geracao de texto
Funcionalidade Imagens através
de texto
Pontos Fortes Gera imagens Gera texto com  Gera
realistas e qualidade e em informacoes com
criativas varios formatos  base em
informacoes
recentes
Pontos Fracos Dificuldade em  Dados nao Privacidade dos
interpretar certas  atualizados em dados,
descricoes tempo real. inconsisténcias
textuais, ou na Pode comer nas respostas
geracao de ambiguidades ou
conteudos erros

A escolha do LLLM a utilizar esta bastante dependente das funcionalidades e
dos requisitos especificos do projeto em maos. Se o objetivo for geracao e
apresentacao de imagens inovadoras e de acordo com determinados contextos, o
DALL-E podera ser a melhor opg¢ao. No caso de ser primordial a geracao de textos
e conteudos, as melhores opg¢oes serdo o ChatGPT (ou API — Application Programing
Interface - do GPT) ou o Gemini.

3.3.1 Tokenizacédo

Os LLMs da OpenAl, também frequentemente chamados GPT, tém a
capacidade de processar textos utilizando skens: segmentos de texto que retratam
sequéncias de caracteres, que ocorrem frequentemente nos dados de treino [45]. Esta
decomposicao de grandes cadeias de texto em unidades inferiores, posteriormente
mapeadas para reconstruir o texto original, ¢ denominada Tokeniza¢ao [46][47]. Na
pagina da OpenAl esta disponivel uma ferramenta que auxilia na contabilizacao dos
tokens num trecho de texto: o Tokenizer, estando otimizado para suportar diferentes
naturezas de textos, em diferentes idiomas ¢ dominios [48]. Ao fazer um pedido a
API de um LLM (por exemplo, o GPT-4), o prompt antes de ser processado sera alvo
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de um processo de tokenizagao, onde o texto é decomposto em palavras, caracteres
ou mesmo sub-palavras, (ira depender do tipo de tokenizagao utilizado). No caso
dos modelos mais recentes do GPT, geralmente é feita uma separacao em sub-
palavras, onde os vocabulos sao divididos em partes menores, por exemplo: a palavra
“correria” iria ser dividida em 3 fokens: cor, rer, ia [49]. A esta contabilizagao poderao
ainda ser adicionados fokens especiais que assinalem o inicio e o fim de um texto,
permitindo que o sistema inicie e termine a sua analise a partir de pontos especificos.
Cada 7ken pode representar uma sub-palavra, um caracter, um espago a esquerda ou
a direita, e ¢ mapeado consoante um ndmero inteiro inico, conforme a lista de
vocabulario do proprio modelo. A posicdo em que o foken ocorre também ¢é
codificada para que o modelo entenda a ordem das palavras. Estudos indicam que
em média, 1 7ken, corresponde a cerca de 4 caracteres em inglés, mas é importante
referir que a tokenizagdo depende intrinsecamente do idioma utilizado [50], tal como
apresentado na Tabela 3-3.

Tabela 3-3 - Estudo da Tokeniza¢ao por Idioma

Idioma  Expressao Diyisao dos tokens Contabilizacdo
de tokens
Portugnés | Ola, como estas? [“O, “a”, 57, “como”, “est”, 7 tokens
€z 3 €))
as”.
Inolés Hello, how are you? ello, \’, “how”, “are”, “you”, 6 tokens
/8 > y J
(?7
Espanhol | ;Hola como estas? [, “Hola”, “como”, “estas”, 5 fokens
‘?7
Francées | Salut comment vas-tu? “Sal”, “ut”, “comment”, “vas”, 7 tokens
) ) ) J
((_i)’) ({ﬂ[,; (?7

Durante a fase de tokenizacao também pode ocorrer a extragao de pontuagao
prescindivel, caracteres especiais ou mesmo normalizar as mindsculas e maidsculas
com intuito de tornar o texto mais coeso. Através de diferentes métodos de
tokenizagao, cada palavra pode ser dividida em diferentes #okens, afetando a forma
como o modelo processa e compreende o texto. A palavra “corrida” pode ser
dividida em 3 #okens se utilizarmos a tokenizag¢do por subpalavra / caracteres, mas se
usarmos tokenizacdo por palavra corresponderia a apenas 1 Zoken. A tokenizagio é
um processo bastante utilizado em ferramentas e aplicagoes da atualidade, tal como
a nivel de tradugdo, onde o sistema segmenta a frase original em segmentos menores
(palavras) e traduz cada um para o idioma destino. Outro exemplo siao os assistentes
virtuais, pois estao intrinsecamente dependentes da tokenizacao que ¢ realizada, uma
vez que a voz do utilizador necessita de ser convertida em texto, posteriormente
dividido para que o sistema possa processar e “entender” a solicitacio. Pode-se
extrapolar esta questio para analise de sentimentos expostos pelos utilizadores,
através da identificacdo de semanticas positivas ou negativas: “gosto muito deste

>y ¢

jogador”, “odeio este treinador”.

Abaixo encontram-se descritos 3 possiveis tipos de tokenizagao [49]:
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Tokenizagao por palavra - o texto ¢ dividido em unidades menores, palavras. Por
exemplo: “BEu gosto de historia” seria dividido da seguinte forma:
[“Eu”,”gosto”,”de”, historia”], esta divisao ¢ intuitiva e reflete a estrutura sintatica
das frases. Esta abordagem ¢é improficua com palavras “desconhecidas”, sendo por
isso vantajoso para idiomas como limites bastante claros de palavras como o ingleés.

Tokenizagao por caracter — o texto ¢ dividido em unidades inferiores: caracteres
individuais. A palavra “gosto” seria dividida em: [¢’)0’)s’)t’)6’]. Este tipo de
tokenizacdo permite lidar com uma grande variedade de textos e novos léxicos, dado
que todos os caracteres sao reconhecidos pelo modelo. Esta abordagem ¢ util em
tarefas mais complexas, de estudo granular, por exemplo: correcao de textos. No
entanto, gera uma enorme quantidade de zokens o que pode reduzir a eficiéncia. Este
modelo ¢ util para sistemas que facam analise de imagens para extracao de texto.

Tokenizagao por subpalavra — o texto ¢ dividido em unidades menores: maiores
que um caracter, mas inferiores a uma palavra, a palavra “corrida” seria dividida em
[‘cor’rer’ia’]. O modelo revela-se util em idiomas onde o significado das palavras é
construido a partir de combina¢oes de unidades menores, por exemplo, em alemao:
Kindergarten significa jardim de infancia, onde “Kinder” significa criangas e “garten”
jardim. Esta abordagem permite aos modelos lidar com palavras desconhecidas, pois
subdividi-las em unidades menores reconhecidas. Estas “subpalavras” fornecem
mais informacées do que propriamente caracteres individuais. Modelos como o
GPT utilizam este tipo de tokeniza¢do para analisar os prompts introduzidos pelos
utilizadores e entender a semantica. Na Tabela 3-4 ¢ feita uma breve comparagao
entre os trés tipos de tokenizagao [51], [52].

Tabela 3-4 - Comparacao dos Tipos de Tokenizagao

Tipo de Palavra Caracter Subpalavra
Tokenizagdo
Granularidade Alta (unidades Baixa (unidades = Média (unidades
complexas) simples) intermediarias)

Flexibilidade com | Baixa Alta Alta
1novos léxicos
Comprimento da Curto Longo Moderado
sequéncia de tokens
gerados
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Nesta questdo da tokenizagao ¢ essencial mencionar que uma palavra pode
ser particionada em #kens completamente diferentes. Conforme apresentado na
Figura 3-1.

Tokens Characters

9 39

A minha disciplina favorita € histoéria.

[32, 63214, 15869, 2259, 4799, 6388, 4046, 94309, 13]

Figura 3-1 - Tokeniza¢ao de uma frase de exemplo

No exemplo acima, o foken 94309 corresponde a “historia”, na Figura 3-2
observamos que ao digitar a palavra com letra maiuscula, existe alteragao do foken
atribuido.

Tokens Characters

10 39

A minha disciplina favorita & Historia.

[32, &3214, 16869, 2259, 4799, 6388, 4046, 67005, L2177, 13]

Figura 3-2 - Tokenizagao de uma frase de exemplo 02

Neste caso a palavra “Histéria” é dividida em 2 #kens diferentes. A ocorréncia
da palavra no inicio ou no fim também pode levar a que o #oken atribuido seja
diferente. Apesar de a palavra “histéria” aparecer com letra maidscula, tal como na
Figura 3-3, ao aparecer no inicio da frase faz com que ao conjunto de caracteres
“Hist” seja atribuido um #ken diferente.

Tokens Characters

10 39

Histdéria & a minha disciplina favorita.

[64157, 52177, 4046, 264, 63214, 15869, 2259, 4799, 6388, 13]

Figura 3-3 - Tokeniza¢ao de uma frase de exemplo 03

No caso, os caracteres “Oria” apresentam o mesmo #oken. Assim podemos
comprovar que independentemente da forma e do local na frase onde a palavra
ocorra, podera ser “tokenizada” de formas diferentes e serem-lhe atribuidos sokesns
diferentes [50]. Algo notério nos exemplos acima € que existem fokens na ordem das
dezenas, centenas e milhares. Apés um estudo mais aprofundado foi possivel
entender que quanto mais frequente um zoken for, menor o foken que lhe é atribuido,
desta forma quanto menos frequente maior o seu niamero [50].
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Apbs este aperfeicoamento, o prompt é codificado por via de uma representacao
vetorial, no qual cada #oken ¢ mapeado num vetor numérico utilizando técnicas como
Word Embbedings [47] ou One Hot Enconders [48]. Estas representacoes permitem
ao modelo apreender o contexto e a semantica da entrada textual. A resposta é
gerada com base numa amostragem probabilistica, num espaco de pesquisa onde se
encontram todas as possiveis sequéncias de palavras de que o modelo tem
conhecimento [49]. E nesta fase que o modelo gera varios fokens de forma sequencial,
cada um com os respetivos pesos associados, com fim a dar continuidade ao texto.
Os fokens com maior peso possuem maior probabilidade de serem escolhidos
relativamente a fokens com menor peso. O #oken eleito é adicionado a sequéncia de
palavras em construgao, e todo o processo de procura pelo proximo elemento é
repetido até que o modelo alcance o nimero maximo de Zokens permitido na sua
janela de contexto ou produza um #oken final que indique o término da geragao de
conteddo. Apos a geragdo da resposta, esta pode ainda ser submetida a um pos-
processamento, onde existe diversificacao de texto, voltar a adicionar caracteres
especiais, maitsculas e minudsculas utilizadas de forma correta e remogao de palavras
ofensivas ou improprias. A partir destas etapas a resposta estara pronta a apresentar
ao utilizador: o modelo ira atuar em sentido inverso, isto é, passar a lista de zokens
previstos para texto possivel de ser interpretado pelo ser humano.
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4 ESTADO DA ARTE

Neste capitulo, é apresentada uma revisao do estado da arte relacionado ao tema
central do trabalho, com foco nas ferramentas e aplicagoes existentes no mercado.
Sao abordados conceitos no ambito de GenAl, descrito um estudo realizado a bases
de dados relacionais e nao relacionais, essenciais para a concretiza¢ao do projeto.
Apresenta-se a evolu¢io dos modelos GPT, os desafios dos LLMs e solugoes
emergentes, como as RAG Applications. Assim proporciona-se uma Visao
abrangente do contexto tecnolégico e tedrico que sustenta o desenvolvimento do

projeto SportGPT.

4.1 Trabalho Relacionado

Antes de iniciar o desenvolvimento da solucao foi necessario estudar o
mercado para entender que outras ferramentas semelhantes existem, como se
posicionam, quais as vantagens e desvantagens, pontos fortes e fracos identificados
pelos utilizadores. Com este processo foi possivel entender o potencial diferenciador
da ideia proposta perante as solugoes ja existentes: a capacidade de dar respostas
atualizadas, precisas e coerentes as questoes colocadas pelos utilizadores. No
mercado existem varias aplicacdes e ferramentas que se assemelham a nossa em
diferentes vertentes, tendo sido divididas em 2 categorias: Ferramentas de PLN e
Aplicagoes de Futebol. Em B nos anexos, encontra-se disponivel uma tabela
comparativa entre as aplicacoes e ferramentas analisadas.

Ferramentas de PLN — ferramentas que fazem uso de IA / GenAl, e possuem a
capacidade de conversaciao em tempo real recorrendo a LLLMs. No entanto, diferem
ao ter capacidade de responder a perguntas dos mais variados temas, nao se
limitando exclusivamente ao futebol. Apresentam uma dada incerteza nas respostas
fornecidas, estando estas limitadas relativamente a atualidade.

- Bard / Gemini — ferramenta projetada pelo Google em 2023, baseava-se no Pal.M2
(modelo de linguagem desenvolvido pelo Google Al, com capacidade para escrever
conteudos criativos, gerar texto, codigo ou mesmo traducdes). A 5 de fevereiro de
2024 foi substituido pelo Gemini, um produto com capacidade de compreensao de
diversos tipos de informacao: video, texto, audio, disponivel tanto na web como para
mobile [53]. Esta ferramenta foi treinada com milhées de dados, proporcionando uma
melhor compreensao do conteddo introduzido pelo utilizador, em qualquer idioma
[54]. Possui um vasto conhecimento em varias areas, propiciando resposta a um
enorme leque de perguntas. Os utilizadores conseguem fazer pesquisas mediante
linguagem natural, garantindo facilidade de uso e a sensagdo de ‘“conversagiao
humana”.

- Chatsonic - ferramenta de chatbhot desenvolvida pela WriteSonic, lancada em 2022,
com cerca de 5 milhdes de utilizadores ativos [55]. Encontra-se disponivel em web e
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em app mobile (Android e 10S)[50] . Utiliza algoritmos de Inteligéncia Artificial (IA),
Machine Learning (ML) e combinagao de dialogos (para simular conversacao humana)
para ter capacidade para responder a questoes em tempo real sobre os mais variados
temas. Conta com habilidades para fornecer contetidos criativos, gerar texto,
imagens, tradugoes e ezzails, tudo de forma clara e célere para personalizar a interagao
com o utilizador.

Aplicagoes de futebol — estas aplicacoes tem foco exclusivamente na tematica do
tutebol, nao tendo a capacidade de conversagdo em tempo real. Com exce¢ao da
aplicacao Football Al que permite didlogo, mas apenas entre utilizadores e nao
recorrendo a LLMs como proposto no projeto SportGPT. Estas aplicagoes
concentram-se na realizacdo de previsoes futebolisticas de acordo com dados
futebolisticos histéricos.

- Football Al — aplicacao futebolistica que se concentra na utilizacio de IA para
realizagdo de previsoes futebolisticas, posicionando-se como uma potencial
adversaria as casas de apostas. Encontra-se disponivel numa plataforma web e para
mobile contando com mais de 1 Milhao de downloads [57]. Descreve-se como um
sistema de previsao de futebol para fornecer aos utilizadores previsoes acerca dos
varios acontecimentos ao longo de um jogo de futebol (golos, cartoes amarelos e
vermelhos) e estatisticas: posse de bola, substituicoes de jogadores ou oportunidades
de golo. Esta analise ¢ feita através do uso de ML, IA, informacdes relativas a
qualidade e formacao das equipas, estatisticas de jogadores, dados em tempo real e
ainda um histérico de jogos anteriores (cerca de 1000 datapoints). O Football Al
apesar de possuir capacidade de conversacao em tempo real, difere da ideia proposta
no sentido em que apenas a permite entre utilizadores e nao entre o utilizador e IA.

- Betty Football - aplicacao desenvolvida e lancada em 2023, pela Oddacy, com
objetivo de revolucionar o mercado das apostas de futebol [58]. Descreve-se como
a 1.* assistente de futebol com IA a nivel mundial ja somando cerca de 1000 downloads
tanto em Android como 10S [59]. Esta aplica¢io integra o ChatGPT e utiliza
aproximadamente 150 algoritmos de IA e ML, treinados com dados das 5 principais
ligas europeias, de 1863 a 2023. Assim conta fornecer aos utilizadores, adeptos de
tutebol, previsdes e znsights em tempo real quanto ao numero de golos marcados,
qual primeiro jogador a marcar, cartdes vermelhos e amarelos atribuidos e resultado
dos jogos. Propoe trés competéncias: Forecaster prever golos ou quando a equipa
vencedora pode mudar, Analytical (fornece dados estatisticos adequados ao
momento do jogo) e Watcher (de decisoes do VAR -177deo Assistant Referee, penaltis e
cartoes amarelos/ vermelhos)[58].

- Nerdytips, ¢ uma plataforma lancada em 2021 que analisa varias partidas de futebol
com fim a realizar previsdes futebolisticas [60]. Possui mais de 50 mil downloads a
nivel da app Mobile (Android, 10S) [61] e existindo também a versao web. Existem
trés planos de utilizagao pagos consoante a quantidade de meses que os utilizadores
pretendam utiliza-la: 1, 3 ou 6 meses, todos com as mesmas caracteristicas. Esta
aplicagao utiliza algoritmos de IA, ML e ainda férmulas matematicas (como forma a
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aumentar a precisao) para prever a probabilidade de: cada uma das equipas ganhar,
o n.” de golos marcados num jogo, o n.° de cartoes amarelos e vermelhos atribuidos
ou mesmo o resultado do jogo. Os algoritmos usados tém em consideragao:
resultados de jogos e o historico de performance e formagao da equipa.

- A BetMines, é uma plataforma, lancada em 2019, de dicas de futebol que realiza
previsoes de futebol em tempo real. Através da app mobile [62], e da platatorma web
pretende ajudar os adeptos de futebol a ter mais hipotese de ganharem com as suas
apostas futebolisticas. Com base em algoritmos de IA e ML, a aplicagio consegue
processar grandes quantidades de dados e utiliza férmulas matematicas para gerar
resultados confiaveis. De acordo com estes dados tem a capacidade de prever: a
probabilidade de vitoria para cada uma das equipas, golos, n.” de cartoes vermelhos
e amarelos atribuidos e ainda o resultado do jogo [63].

- A Fidelisbet ¢ uma aplicagao lancada em 2021, que se destaca perante plataformas
tutebolisticas ao oferecer uma ampla gama de funcionalidades baseadas em
informacoes futebolisticas para mais de 50 competi¢cdes e encontra-se disponivel na
web e em app mobile com mais de 50 mil transferéncias [64]. Uma das principais
caracteristicas ¢ a sua capacidade de fornecer alertas em direto de varios eventos de
jogo: faltas, cantos, golos, resultado. Para cada jogo apresenta um conjunto de
informagoes historicas antes do jogo: quantos golos a equipa marcou nos ultimos
jogos, quantas vitorias e derrotas nas competicoes, a classificacao atual da equipa e
o onze que entrara em campo. A Fidelisbet utiliza varios algoritmos de IA para
prever acontecimentos ao longo dos jogos de futebol: préximo golo, cantos, qual a
equipa vencedora, dados deveras tteis para a realizacao de apostas desportivas. A
caracteristica que torna esta aplicagdo verdadeiramente inovadora e que a coloca
bastante bem posicionada no mercado passa pela capacidade dos proprios
utilizadores criarem os seus proprios algoritmos recorrendo aos dados que a app
detém. Caso estes nao se sintam confortaveis nessa criagao, poderdo subscrever
algoritmos criados pela comunidade utilizadora da app. A eficacia de cada algoritmo
é transparente, permitindo aos utilizadores observar a taxa de sucesso de cada um
[65].

- A AlStats, uma aplica¢do lancada em 2023, destaca-se por fornecer previsoes
tutebolisticas em tempo real, baseadas em IA para todas as partidas existentes.
Afirma-se como uma aplicagdao revolucionaria com uma precisao 11% superior as
casas de apostas, esta disponivel em aplicagao moével ja com mais de 50 mil downloads
[66]. Os dados de 2 Milhées de jogos sdo analisados ha mais de 3 anos, promovendo
uma aprendizagem iterativa dos modelos, e consequentemente melhores resultados
ao longo dos tempos. Ainda existe um plano “pro” que envia alertas ao utilizador
dos novos palpites gerados pelos algoritmos de IA. Nesta aplicacao os utilizadores
podem inserir as suas apostas numa calculadora e acompanhar os resultados em
tempo real, poderdo ainda debater com outros utilizadores da aplicagdao e trocar
opinides acerca de cada partida. Toda a comparagdo entre as varias aplicagoes e
ferramentas foi sintetizada numa tabela comparativa com objetivo de resumir as
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principais diferencas entre elas. Esta tabela encontra-se em apéndice no presente
documento.

4.2 Conceitos

Neste subcapitulo sera realizada uma linha temporal da evolu¢ao do GPT-1 até
ao GPT-4, os varios LLMs lancados pela OpenAl. Assim sera possivel entender os
pontos de melhoria e de evolu¢ao em cada novo modelo. E importante realcar que
o que difere os varios modelos é o nimero de parametros e a base de conhecimento
que detém.

Para entender este subcapitulo sera necessario definir alguns conceitos relevantes:

Corpus — conjunto de dados geralmente textuais usados para analise linguistica,
treino de modelos e PLN [67]. Cada corpus contém textos numa tnica lingua, mas
um conjunto de corpus em diferentes linguas é conhecido como corpora. Geralmente
os textos estao em diferentes idiomas, géneros e estilos. O corpus é essencial para
prover os algoritmos de ML e torna-los precisos.

Book Corpus — representa uma extensa cole¢ao de textos extraidos de livros,
abrangendo uma grande variedade de géneros. Esta coletanea pode ser utilizada para
diversos propositos, por exemplo: linguisticos ou treino de modelos de IA. Este
conjunto comporta uma enorme riqueza de dados e fontes de linguagem natural [68].

Common Crawl — projeto desenvolvido para criar e manter corpus web de acesso
publico. Pretende disponibilizar uma vasta quantidade de dados da web de forma
gratuita e promover a inovacdo em varias areas [69]. Coleta dados e paginas
regularmente da web. Este projeto pode ser utilizado para uma vasta gama de
propositos: desenvolvimento de modelos de linguagem, pesquisas escolares ou
mesmo aplicacdes de PLN.

Web Crawling — processo automatico de navegacao e recolha de informagoes que
se encontram disponiveis na Internet. Hstas acOes siao feitas por agentes
denominados “web crawlers”, cuja fungao é percorrer a web de forma recorrente,
seguindo os /nks entre paginas. Os dados recolhidos através deste processo podem
ser utilizados para diversos fins. Esta abordagem é muito utilizada por motores de
busca como o Google de forma a indexar a web e permitir que os utilizadores
obtenham de forma rapida aquilo que procuram [70].

Janela de Contexto de um LLM — medida de duraciao de contexto e memoria da
conversa. Se um modelo tiver uma janela de contexto com 4 mil #wkens, o
correspondente a 3 mil palavras inglesas [71], [72], tudo o que estiver dentro deste
limite sera considerado, apos este limite alguns fokens serao ignorados e as respostas
poderdo ser menos precisas e possivelmente divergentes relativamente a respostas
anteriores [73]. O que podera ser uma grande desvantagem relativamente a
documentos mais longos ou conversas mais longas em chatbots.
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4.3 Modelos de Bases de Dados

Neste subcapitulo serao apresentados relevantes para o projeto SportGPT
relativamente aos modelos de bases de dados existentes e considerados no estudo
do projeto.

4.3.1 Base de Dados SQL

Nesta seccao sera abordado e apresentado o estudo de uma das
linguagens utilizadas no projeto SportGPT: o SQL. A escolha desta linguagem
tfoi motivada pela necessidade de lidar com dados fornecidos pela empresa
compreendidos num dump, com esquema tabular.

O SQL, ou Structured Query Langnage é uma linguagem desenvolvida em 1974
na IBM (International Business Machines Corporation), com fim de gerir bases de dados
relacionais. Esta linguagem surgiu no contexto do “System R”, um projeto com
objetivo de implementar o modelo relacional proposto por Edgar Codd [74]. Mais
tarde o SQL foi padronizado pelo Awmerican National Standards Institute (ANSI) e pela
ISO (International Organization for Standardization), em 1986 e em 1987, respetivamente.
Nesta abordagem os dados encontram-se armazenados em tabelas, onde as linhas
representam instancias e as colunas atributos. O SQL ¢ utilizado em diversos tipos
de aplicagoes, dado que tem a capacidade de integracio com linguagens de
programagao distintas. O SGBD (Sistema de Gestao de Base de Dados Relacional)
¢ um tipo de soffware que faz uso de SQL para gestao de bases de dados relacionatis,
permitindo a criagao, leitura e supressao de dados seja feita de forma eficiente [75].
Existem varios sistemas que fazem uso do SQL para gestao de bases de dados
relacionais como o MySQL, PostgreSQL, Oracle e SQL Server.

E fundamental mencionar Transacbes ACID (Atomicity, Consistency, Lsolation,
Durability) no contexto de SQL e RDBMS (Relational Database Management System),
pois representam um conjunto de propriedades que garantem a confiabilidade do
processamento de transacoes (sequéncia de operagdes que sao executadas como uma
s6 unidade logica, podem incluir varios comandos: CREATE, INSERT, DELETE,
UPDATE). Estas transagoes encontram-se descritas na Tabela 4-1.

Tabela 4-1 - Descricao das Transacoes ACID

Caracteristicas  Descricao

Atomicidade | Garante que a transagao ¢ unica e indivisivel, isto ¢, ou todas
as operagoes sao bem-sucedidas ou entao nenhuma delas ¢
efetuada

Consisténcia | A base de dados permanece num estado consistente antes e
depois da realizacao de uma transagao
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Isolamento Embora varios utilizadores possam fazer varias transagoes
simultaneamente, uma transacao nao deve ver os efeitos de
outras transacoes

Durabilidade | Apos o término de uma transagao esta ¢ guardada com o
comando COMMIT. E esperado que estas alteracSes
persistam mesmo em caso de falha do sistema operativo ou
hardware

O SQL permite utilizagio de comandos como: CREATE, DELETE,
INSERT, UPDATE e WHERE, permitindo operacées de armazenamento,
atualizagdo, remoc¢ao, pesquisa e recuperacio de dados de uma base de dados. A
curva de aprendizagem ¢é suave e acessivel para iniciantes com conhecimentos
basicos de base de dados, pois a sintaxe utilizada é simples, utilizando comandos e
palavras-chave em inglés: SELECT, INSERT, UPDATE e DELETE, o que os
torna faceis de aprender.

4.3.1.1 Vantagens do SQL

O SQL é uma das linguagens de consulta mais conhecidas e utilizadas a nivel
de bases de dados relacionais. Nesta subseccdo sao apresentadas algumas das
vantagens da linguagem [76]:

- Padronizagdo — como referido acima, o SQL foi padronizado pela ANSI e
pelo ISO, garantindo uniformidade e interoperabilidade. Isto é, os programadores
podem escrever coédigo SQL que sera funcional em diferentes sistemas de gestiao de
bases de dados, promovendo a compatibilidade entre plataformas;

- Documentagdo — oferece uma vasta quantidade de documentacio
proporcionando uma facil curva de aprendizagem. Através da extensa
documentag¢iao, como livros e tutoriais, permite que os utilizadores se tornem aptos
rapidamente;

- Alta Utilizagdo — linguagem padriao muito aplicada na industria das bases
de dados e suportada por muitos sistemas de gestio de bases de dados, como:
MySQL, PostgreSQL, Oracle, entre outros;

- Portabilidade — pode ser empregue para diferentes aplicagoes e ambientes,
tornando a linguagem bastante versatil;

- Visualizagdo — ¢ possivel definir visualizagdes distintas da estrutura da base
de dados para diferentes utilizadores, denominadas views. Esta possibilidade permite
que os diferentes utilizadores acedam e manipulem dados de acordo com a suas
necessidades;

- Facil adaptagao para tarefas basicas, como consulta, inser¢ao, atualizacio
e exclusao de dados as operagoes CRUD (Create, Read, Update, Delete);

- Eficiéncia — permite a recuperacao de enormes quantidades de dados de
forma eficaz, gracas a técnicas de otimizagao de consultas e indices;
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- Integridade dos dados — disponibiliza recursos que garantem a integridade
dos dados, principalmente: restri¢oes de foreign keys e transagoes ACID. Desta forma
¢ garantido que os dados permanegam consistentes, mesmo em situagoes adversas
como falhas;

- Escalabilidade — a base de dados consegue expandir 2 medida que as
necessidades de armazenamento avolumam.

4.3.1.2 Desvantagens SQL

Embora o SQL seja muito reconhecido como uma ferramenta bastante
conhecida e utilizada para a manipulagao e gestao de bases de dados relacionais, nao
esta livre de ter desvantagens. Nesta subseccdo sao apresentadas algumas das
desvantagens inerentes a linguagem [77].

- Dificuldade com a interface, para utilizadores nao acostumados com bases
de dados e informatica;

- Custo — alguns servicos tém custos e licencas operacionais elevados,
dificultando o acesso a programadores;

- Complexidade — embora seja facil e simples para operagoes basicas, a
abordagem pode tornar-se complicada para consultas complexas em bases de dados
muito elaboradas. Isto é, com imensos dados e tabelas;

- Limitagdes na escalabilidade horizontal: torna-se dificil adicionar mais
servidores para lidar com cargas de trabalho. Podem requerer técnicas complexas de
particionamento e escalabilidade. As bases de dados NoSQL, nestes casos, sao mais
flexiveis;

- Modelo de dados rigido — o modelo de dados utilizado nao ¢ ideal para
dados nao estruturados ou semiestruturados, comuns nas aplicacdes atuais. Por
exemplo, dados em formatos como JSON (JavaScript Object Notation) ou XML
(Extensible Marknp Langnage) tornam-se dificeis de gerir.

4.3.2 Bases de Dados Nao Relacionais

As bases de dados niao relacionais, contrariamente as bases de dados
relacionais como o SQL, nao armazenam os dados em linhas e colunas. Essas bases
de dados usam diferentes modelos de dados para aceder e gerir os dados, onde os
esquemas sao otimizados para aplicagoes que exigem grandes volumes de dados,
modelos de dados flexiveis, baixa laténcia, através do distender de restricbes na
consisténcia de dados [78][79]. O esquema de dados permite que estes sejam
armazenados sem restricoes, contrariamente as bases de dados nio relacionais.
Existem 4 tipos diferentes de bases de dados: key-value, column, document e graph
apresentadas e descritas nas sec¢des seguintes.
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4.3.2.1 Bases de Dados Key-Value

Tipo de base de dados nio relacional, descrita nesta subsec¢dao, em que os
dados sao armazenados em pares chave-valor (ou £ey-value), onde a chave funciona
como um identificador Gnico e os valores correspondem aos atributos, apresentado
na Figura 4-1.

Key Value

Cristiano Ronaldo
5 de fevereiro de 1985

— _
39 anos
Atacante
Chelsea
— > Jogadores: [1,4,8,9]
Treinador: 32
Mauricio Pochettino
— —

52 anos
2 de margo de 1972

Figura 4-1 - Exemplo de Base de Dados Key-1"alue

Tanto a chave como os valores podem ser de formatos distintos: mais simples
como sfrings ou mais complexos como objetos J[SON. Estas bases de dados sido
muito particionaveis e permitem uma escalabilidade horizontal melhor que outros
tipos de bases de dados nao relacionais [78]. Estas bases de dados seguem um
paradigma orientado a objetos, permitindo que os developers mapeiem objetos reais
com objetos de “soffware’, algo comum em muitas linguagens de programagao como
Java. As bases de dados key-value tém a capacidade de escalonamento horizontal,
distribuindo os dados entre os varios servidores para reduzir os pontos criticos
(bottlenecks) num s6 servidor. Destaca-se pelo alto desempenho, baixa laténcia e
tempos de resposta mais curtos, assim bem como o constante processamento de
operacoes de leitura e escrita. Contrariamente as bases de dados relacionais nao
realizam joins entre as varias tabelas e ao aplicar menos recursos tornam-se mais
rapidas [79]. Os usos mais comuns de bases de dados &ey value sio: gestao de sessoes
de utilizador quando este faz um registo ou /ogin, armazenamento de meta dados e
cache. Infelizmente, nio oferecem suporte para gueries complexas e ditam limites na
quantidade de dados que se podem filtrar. Na Tabela 4-2 sio apresentadas as
principais caracteristicas deste tipo de bases de dados.

Tabela 4-2 - Caracteristicas da base de dados do tipo Chave-Valor

Caracteristicas da Base Par Chave-1"alor
de Dados
Armazenamento Os dados encontram-se armazenados em pares chave-valor,

onde cada valor é associado a uma chave unica.

Modelo de Dados ‘ Key-value

26



Desenvolvimento de um protdtipo de um Futebol GPT

Escalabilidade Vertical e Horizontal

Desenpenho Muito Elevado

Consisténcia Eventual

Flexcibilidade Muito Alta

Casos de Uso Armazenamento de cache, sessoes de utilizador
Vantagens Simplicidade, alta velocidade de leitura e escrita
Desvantagens Limitado para consultas complexas

Exemplos Redis, DynamoDB, Riak

4.3.2.2 Bases de Dados Document

Bases de dados do tipo documento (ou documeni), apresentadas nesta
subseccdo, sao utilizadas para armazenar e consultar dados no formato de
documentos como, por exemplo, JSON (formato possivel de ler tanto por humanos
como por maquinas). Este tipo de base de dados permite que os documentos sejam
armazenados tendo em conta uma hierarquia e que evoluam consoante as
necessidades das aplicagoes [78]. Consoante esta abordagem ¢ possivel criar varios
documentos, cada um com os seus proprios campos, podendo diferir entre si na
mesma cole¢ao e os dados armazenados podem ser tanto estruturados como nao
estruturados. Um exemplo ¢ representado na Figura 4-2.

Documento dos Jogadores

JSON Documento das Equipas Documento dos Treinadores
"id": 1 JSON JSON
"nome": "Cristiano Ronaldo", g 0] .
"posigio": " Atacante”, "nome" - "Chelsea” ::1d”: 3% *Mario Pochetting”
"data de nascimento”:"9 fevereiro de 1985", " I ; nome " " A1aro Focnething”,
jogadores™: [1,4,8,9], "data de nascimento”:"2 de margo de 1972"

"idade":39 anos

"tremnador”:32 }
; ;

Figura 4-2 - Exemplo de Base de Dados Document

A indexagao revela ser bastante flexivel, os programadores nao necessitam de
criar modelos de dados com antecedéncia, tornado o desenvolvimento de aplicagoes
muito mais célere [79]. No entanto, existem bases de dados que executam
verificagoes de esquema e podem apresentar restricoes quanto a estrutura. Enquanto
nas bases de dados do tipo key valune tanto as chaves como os valores podem ser de
qualquer formato. No caso das bases de dados do tipo document s6 podem ser do tipo
string, e permitem armazenar PDYs (Portable Document Formal), imagens ou mesmo
documentos de texto de forma direta. Permite escalar os dados de forma horizontal
em varios servidores sem que o desempenho seja afetado. Estas bases de dados
podem ser utilizadas para gestdo de conteudos como blsgs, catalogos ou gestao de

27



Andreia Filipa Almeida Graga

dados provenientes de sensores [78]. Na Tabela 4-3 sio apresentadas as
caracteristicas deste tipo de bases de dados.

Tabela 4-3 - Caracteristicas de bases de dados do tipo Documento

Caracteristicas da Base de

Dados Documento
Dados armazenados em documentos
Armazenamento Cada documento pode ter uma estrutura diferente.
Armazenamento ¢ flexivel e semiestruturado.
Modelo de Dados JSON, BSON (Bznary J[SON) e XML
Escalabilidade Horizontal
Desempenho Elevado
Consisténcia Eventual
Flexcibilidade Alta
Armazenar  dados  semiestruturados.  Com
Casos de Uso capacidade para representar hierarquias
Vantagens Esquema flexivel e facil de escalar
Desvantagens Menos eficiente em pesquisas complexas
Excenplos MongoDB, CouchBase

4.3.2.3 Bases de Dados de Graph

As bases de dados do tipo grafo (ou graph), descritas nesta subseccao,
armazenam dados e as relacdes entre si [78]. Um grafo ¢ uma representacao de nos
e relacionamentos que se conectam entre si, um no representa uma entidade ou
objeto no grafo, por exemplo: um jogador. Um relacionamento representa a conexao
entre 2 entidades, e pode ter ou nio associada uma direcio e/ou propriedades
adicionais. Por exemplo: um jogador pertence a uma equipa como apresentado na

Figura 4-3.

Figura 4-3 - Exemplo de Base de Dados Graph
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Ao contrario das bases de dados relacionais que armazenam os dados em
rigidas tabelas, as bases de dados do tipo grafo armazenam-nos consoante uma rede
de entidades / nds e relacionamentos. Estas bases de dados oferecem melhor
desempenho e flexibilidade e sao as mais adequadas para modelar cenarios do
mundo real [79]. Podem ser utilizadas para detetar fraudes financeiras através da
analise de padrbes, mecanismos de recomenda¢ao ou mesmo otimiza¢ao de rotas.

As consultas realizadas, através dos grafos, conseguem analisar diversas
situagdes com muito mais rapidez, pois podem contar e comparar o numero de
relacionamentos entre 2 nés de forma facil. Na Tabela 4-4 sio apresentadas as
caracteristicas das bases de dados do tipo grafo.

Tabela 4-4 - Caracteristicas de bases de dados do tipo Grafo

Caracteristicas da Base de

Dados Grafos
Os dados encontram-se armazenados em nos
Armazenamento . .
(entidades) e arestas (relacionamentos)
Modelo de Dados Nos e relacionamentos
Escalabilidade Horizontal
Desempenho Elevado
Consisténcia Forte
Flexibilidade Alta
Casos de Uso Redes Sociais e Sistemas de Recomendacao
Modelar dados complexos, Capacidade de
Vantagem . .
interligar dados
Desvantagem Complexo para cenarios simples
Excemplos Neo4], ArangoDB

4.3.2.4 Bases de Dados de Column

Bases de dados do tipo Coluna (column ou Column Family) foram desenvolvidas
para armazenar e gerir enormes quantidades de dados de forma eficiente. Sdo uteis
em casos onde as consultas analiticas necessitam de ser rapidas dado o objetivo de
analisar grandes volumes de dados e extrair zusights através de agregacdoes como
somas, médias ou contagens. Cada linha ¢ identificada por uma chave tnica, e dentro
de cada linha existem colunas, onde os dados sao armazenados [78]. Cada coluna
tem um nome, um valor e um #estamp (opcional). Um grupo de colunas pode ser
chamado de super coluna, onde cada uma tem uma chave e um conjunto de colunas.
Estas bases de dados sao excelentes para consultas que envolvem agregacoes e
leituras em grandes quantidades [78]. Para além de serem altamente escalaveis de
forma horizontal, permitem que o overhead seja reduzido, pois apenas as colunas
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necessarias sao lidas e processadas. As bases de dados do tipo Column sio adequadas
para Data Warehousing e 10T (Internet of Things).

No entanto, estas bases de dados, apesar de permitirem otimizar o
desempenho, exigem a desnormalizagao dos dados, o que pode provocar duplicagao
de informagoes e consequente aumento no uso do armazenamento. As bases de
dados nao sao adequadas para consultas complexas e flexiveis, que envolvam varios
Joins e agregacoes sofisticadas, e pode demonstrar problemas de desempenho em
operagoes de escrita intensa. Na Tabela 4-5 sao apresentadas caracteristicas deste
tipo de bases de dados.

Tabela 4-5 - Caracteristicas de bases de dados do tipo Column

Caracteristicas da

Base de Dados
Aprmagenamento | Dados armazenados em forma de coluna em vez de linhas.
Modelo de Dados | Tabelas e colunas
Escalabilidade Hortizontal

Column

Desenpenho Elevado
Consisténcia Eventual
Flexibilidade Média

Casos de Uso Data WareHousing e Analise de dados

Alta compreensio, leitura eficiente de grandes conjuntos

Vantagens de dados
Desvantagens Inadequado para transagoes de alta frequéncia
Exemplos Cassandra, HBase

4.3.3 Discussao

Bases de Dados Relacionais e Nao Relacionais gerem os dados de formas
distintas. As bases de dados relacionais a0 armazenarem os dados de forma tabular
permitem que sejam processadas complexas consultas em dados estruturados
mantendo sempre a integridade e consisténcia dos dados. As bases de dados
relacionais ao serem mais flexiveis permitem lidar com situagoes em que os requisitos
sao variaveis, podendo armazenar varios tipos de dados, sejam semi-estruturados ou
nao estruturados: imagens, videos e documentos [79]. As bases de dados relacionais
seguem propriedades ACID, o que significa que um conjunto de operagdes sera
concluido em conjunto. Se uma operagao falhar, todo o conjunto de operagdes falha.
Promovendo a precisao dos dados em todos os momentos. As bases de dados nao
relacionais garantem disponibilidade, mas niao consisténcia imediata. O estado da
base de dados pode variar de acordo com o tempo. A performance das bases de
dados relacionais prende-se com a subsisténcia do disco, para melhorar o seu
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desempenho podem-se usar SSDs (Solid-State Drive). A performance das bases de
dados nao relacionais prende-se com a laténcia da rede, do tamanho do cduster e do
hardware. Para melhorar o desempenho pode-se: aumentar o tamanho do custer,
minimizar a laténcia da rede, indexar cache. O esquema rigido da base de dados
relacional apresenta grandes desafios no que toca a escalabiliade. O mais comum ¢é
escalar verticalmente adicionando mais recursos de CPU (Central Processing Unit) ou
RAM (Random Access Memory) ao servidor. Mas também ¢é possivel escalar de forma
horizontal duplicando os dados entre os servidores, o que necessita de
particionamento e fragmentagao [80], [81]. As bases de dados NoSQL sao altamente
escalaveis, os workloads podem ser distribuidos por varios nés com facilidade. Esses
nés tém a capacidade de processar um grande volume de dados em conjuntos
menores ao distribuir os conjuntos em varios nos.

A selecdo da base de dados que melhor se adeque a um projeto, quer seja
relacional ou nao relacional, esta inteiramente ligada as necessidades e requisitos em
causa. Cada um dos tipos de bases de dados previamente elencados e descritos
possui vantagens e desvantagens, o que provoca a necessidade de uma analise
exaustiva e criteriosa para determinar aquela que melhor corresponde ao contexto
em causa. Assim torna-se imprescindivel equilibrar os diferentes aspetos envolvidos
e avaliar minuciosamente as caracteristicas das bases de dados para tomar uma
decisio informada.

4.3.3.1 Estudo das Bases de Dados do Tipo Grafo

Um tipo de base de dados essencial no projeto SportGPT ¢é o tipo Grafo,
tendo sido realizado um estudo exaustivo de 4 bases de dados desse tipo,
apresentado na Tabela 4-6 [81]. A decisao da escolha da base de dados encontra-se
descrita na seccao 7.3.1.

Tabela 4-6 - Tabela Comparativa entre bases de Dados de Grafos

Base de Dados >q d A Nebutla | Graph @

Neod] [82] Memgraph [83]  [84] Janus Graph [85]
;Z%g PE s 98 120 129
Base de dados
22:21?;3; ara Base de dados Base de Dados
Desericio clusters p criada para distribuida de alto  Otimizada para
’ distribufdos Streaming em desempenho e clusters distribuidos
com alto tempo real escalavel
desempenho
1 release 2007 2017 2019 2017
N 5.23 (agosto 0.6.3 (fevereiro
Versao atual 2024) 2.15 3.8 2023)
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Licenca OpenSource Comercial OpenSource OpenSource
Clond-based Nio Nao Nao Nao
Lingnagem de
. 818 . | Java, Escala CeCt++ C++ Java
mplementagao
SOL Naio Nao Semelhante Naio
. Cypher,
e GQL(Graph Nebula Gremlin
consulta
Query Langnage)
Lingnagens de Net, Clojure, (¢ cot. Net, C++, Go, Clojure, Java,
Programagao Go, Java, Python Java, Python Python
Suportadas Python y Y )
Consisténcia Imediata Imediata Imediata Evenjcual c
Imediata
Foreign Keys Sim Sim Sim Sim
Transagies ACID ACID ACID ACID
Simultaneidade Sim Sim Sim Sim
Durabilidade Sim Sim Sim Sim
Horizontal
Mas com Horizontal Horizontal com
Escalabilidade maior énfase Com ) HorlgonFal com implementac¢ao
na implementacio  alta distribuigao em clusters
disponibilidade em cluster distribuidos
e consisténcia
Em
. desenvolvimento
Contém . Em
Em crescimento . com suporte para
bastantes desenvolvimento . -
. : N com foco em integracao com
Ecossistema integracoes e . . com suporte para , o
integracoes com . . varias linguagens
ferramentas de integracao com Lo
. Python , o compativeis com
terceiros varias linguagens :
0 ecossistema
Apache
Facil de Facil de usar e Pode exigir mais Mais dificil de
Curva de aprender e com esforco para aprender, com
Aprendizagen documentacao documentac¢io configuragio e configuragoes
abrangente detalhada operagao complexas

A escolha da base de dados mais vantajosa esta dependente dos requisitos
intrinsecos ao projeto em causa, devendo considerar-se as vantagens e desvantagens
da utilizacao de cada uma.

4.3.3.2 Neo4)

O Neo4] é um sistema de gestao de bases de dados desenvolvido pelo Neo4],
Inc, criado em 2007, tendo lancado a sua primeira versao (1.0) em 2010 [86]. A
versio mais recente, 5.23, foi disponibilizada em agosto de 2024, disponivel
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localmente em versao Community e Enterprise. O Neo4] é uma base de dados nao
relacional, do tipo grafo, que contrariamente as bases de dados relacionais nao adota
o armazenamento convencional dos dados em tabelas, linhas e colunas. Os dados
sa0 armazenados em nos e relacionamentos, excluindo a ideia da existéncia de um
esquema fixo, onde os nds representam entidades e os relacionamentos as conexoes
entre os dados [87]. Desenvolvida em Java e Escala, destaca-se por ser uma base de
dados escalavel e compativel com transacoes ACID, promovendo arquitetura
distribuida e de alto desempenho com disponibilidade para ser hospedada na cowd.
Oferece suporte para varias linguagens de programacao como .Net, Go, Java,
JavaScript, Python, entre outras. O Neo4] ocupa a 21* posiciao' de entre os 410
sistemas, e ocupa a 1* posicao de entre as bases de dados do tipo grafo, segundo o
ranking mensal da DB Egines [82], [88]. Este ranking é uma plataforma de
classificagdo de sistemas de gestdo de bases de dados de acordo com a sua
popularidade, tendo em conta critérios como: mecanismos de pesquisa, discussoes
do Stack Overflow, mengoes e em redes sociais e Google Trends. Cypher ¢ a
linguagem de consulta da base de dados Neo4], projetada para lidar com grafos e
reconhecer padroes entre os dados [88]. Revela ser uma linguagem legivel e intuitiva,
proxima a linguagem humana, o que facilita a compreensiao e construcao de gueries.
Esta simplicidade e 16gica torna a aprendizagem facil e acessivel para os utilizadores.
Através de Cypher, os utilizadores conseguem expressar padroes de relacionamentos
entre os diferentes nos e propriedades de forma eficaz. O Cypher possui clausulas e
palavras-chave especificas, que auxiliam a definicdo e manipulagao dos dados e as
respetivas relagoes, tal como apresentado na Tabela 4-7.

Tabela 4-7 -Clausulas da Linguagem Cypher

Clansula Descricao

MATCH | Utilizada para encontrar padroes nos dados. Como o select em SQL
WHERE | Aplica filtros as gueries a executar, permitindo especificar condi¢oes que
os dados devem respeitar para que sejam contabilizados no resultado
RETURN | Elementos encontrados através da execucdo da guery sejam nos,
relacionamentos ou propriedades / atributos

CREATE | Utilizado para criar novos nos e relacionamentos

DEILETE | Remove nos e relacionamentos da base de dados

MERGE | Combina a clausula MATCH e CREATE, tenta encontrar um padrao

existente, caso Nao encontra cria um novo no ou relacionamento

A utilizacdo destes comandos e clausulas é essencial na manipulacdo e acesso
a dados armazenados em bases de dados de grafos.

4.3.3.3 Vantagens do Neo4)

O Neo4] ¢ a base de dados mais utilizada a nivel das bases de dados de grafos
[82], e para estar em tal lugar tem de apresentar vantagens [89]:

! Dados analisados no dia 20 de setembro de 2024
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- Desempenho elevado — o Neo4] ¢ otimizado para executar gueries em
grafos, permitindo que operacdes complexas envolvendo multiplas relagGes sejam
executadas em milissegundos. Desta forma, as consultas sio mais eficientes, sem
comprometer o desempenho e a integridade dos dados.

- Menor necessidade de Hardware — o Neo4] exige 10 vezes menos
hardware do que outras bases de dados relacionais e nao relacionais, gragas a sua
eficiente arquitetura em termos de otimizacao de recursos. Ao utilizar grafos como
forma de armazenamento, recorre a algoritmos otimizados para armazenar e
recuperar os dados. Assim, necessita de menos hardware e de um processamento
menos intensivo para operacoes complexas.

- Flexibilidade - a base de dados pode ser executada de forma local ou na
clond. As empresas / utilizadores podem escolher qual a melhor configuracio tendo
em conta as necessidades especificas.

- Linguagem de consulta Cypher — esta linguagem permite lidar com dados
armazenados em grafos e foi construida para ser intuitiva. Com esta linguagem ¢
possivel construir gueries complexas com menos codigo comparativamente a SQL,
assim o desenvolvimento ¢ mais rapido e menos propenso a erros.

- Esquema Flexivel — o Neo4] detém um esquema de dados flexiveis,
permitindo adicio de novos dados e relagbes sem necessidade de redefinir ou
reestruturar o esquema ja existente. Esta abordagem ¢é deveras util em ambientes
onde os requisitos e os dados se encontram em constante mudanca.

- Forte UI — o Neo4J oferece ferramentas de interface robustas, como por
exemplo, o Neo4] Desktop, que permitem uma facil visualizac¢do e interacao com os
dados. Assim é mais facil compreender e extrair znsights valiosos dos dados de forma
rapida.

- Suporte para Exportar dados para JSON e Excel — esta capacidade de
exportar dados em diferentes formatos aumenta a interoperabilidade entre outras
ferramentas e sistemas.

- A base de dados assegura consisténcia (garante que os dados estejam sempre num
estado valido), simultaneidade (permite que varias operacoes sejam executadas em
simultaneo) e durabilidade (garante que as alteracoes nos dados sejam permanentes,
mesmo em caso de falha do sistema), promovendo o processamento dos dados de
forma confiavel e segura.

Atualmente sao produzidos enormes volumes de dados, e as relagdes entre
eles sao extremamente valiosas e importantes. As bases de dados do tipo grafo
permitem representar essas mesmas relagoes de forma eficaz e eficiente.
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4.3.3.4 Desvantagens do Neo4J

Embora a base de dados Neo4] ofereca vantagens significativas, existem
algumas limitagoes a ter em conta [86]. Estes entraves encontram-se descritos nesta
subseccao.

- Nio suporta fragmentagido — em cenarios de alta escalabilidade, quando
os dados crescem exponencialmente, pode levar a bottlenecks de desempenho. Este
problema pode ser mitigado através de crescimento vertical (adicio de memoria e

CPU);

- Nio oferece suporte para objetos JSON e arrays complexos, o que pode
dificultar o armazenamento de dados mais estruturados dentro da base de dados.

4.4 OpenAl

Empresa de pesquisa com objetivo de promover o desenvolvimento de IA
“friendly” criada em 2015, Sdo Francisco por Elon Musk, Salm Altman, Reid
Hoffman, entre outros [5]. O objetivo da empresa é o desenvolvimento de
ferramentas de IA segura e aberta, onde através de sistemas auténomos com
capacidade de ultrapassar o ser humano em varios trabalhos sejam usados para
beneficio da humanidade e ndo para erradica-la. Nos ultimos anos a empresa tem
sido reconhecida pela contribuicio no campo de inovagio e IA apresentando
terramentas impressionantes: DALL-E (gerador de imagens com IA) [19] ou, por
exemplo, o OpenAl Codex [90] (modelo com capacidade para gerar codigo e
alimenta o CoPilot [91] — a ferramenta de sugestdo de codigo do Github). Mas o que
a tornou efetivamente conhecida foi o lancamento do chatbot ChatGPT. Esta
apresentacao impulsionou o desenvolvimento de ferramentas semelhantes como o
caso do Bard/Gemini [18], Llama [92], entre outros. O LLM (GPT) perante uma
qualquer sequéncia de palavras, atribui uma probabilidade a toda a sucessio, tal
como apreendido no treino, tenta prever a proxima palavra dessa sequéncia. Ao
consistir num enorme conjunto de parametros, tem a capacidade de se “assemelhar”
em certa parte a capacidade de aprendizagem do ser humano. A OpenAl tem
langado modelos, ao longo dos tempos, mais capazes e poderosos a nivel das suas
capacidades de entendimento de contexto, tarefas e geragao de conteudo [93], [94].

441 GPT-1

Em 2017 o Google lancou o Transformer, um modelo baseado em redes
neuronais com capacidade de apreender o contexto. Como resposta, em julho de
2018, a OpenAl, através da divulgacdo de um artigo intitulado: “Improving
Language Understanding by Generative Pre-Trained Transformer” [95], apresentou
o seu primeiro modelo de LLMs: o GPT-1. Este modelo foi treinado com base em
7000 livros, escolhidos estrategicamente por conter longas dependéncias de contexto
e por nao terem sido publicados, logo a probabilidade de os encontrar em conjuntos
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de dados posteriores era menor [96]. O objetivo do GPT-1 era apreender as nuances
existentes na linguagem humana através de pré-treino generativo, para assim
identificar padrées e regras nos léxicos e assim gerar frases completas e coerentes.
O modelo era composto por cerca de 120 milhdes de parametros e um Book Corpus
de 4.5GB. O GPT-1 demonstrou ter capacidade para gerar texto coerente de acordo
com as solicitagoes e algumas tarefas de PLN. No entanto, apresentou limitagoes ao
nao conseguir realizar muito mais tarefas para além do que aprendeu nesses livros
[97]]94]. Tal como um humano, que apos ler 4 livros de historias, ndo consegue
responder a perguntas sobre obras com as quais nunca teve contacto.

442 GPT-2

A 14 de fevereiro de 2019, era lancado o sucessor do GPT-1. O GPT-2 foi
desenhado para superar as limitacbes do modelo anterior, com 10 vezes mais
parametros (1,5 bilhdes de parametros) e dimensao do conjunto de dados também
maior. Ambos os modelos tinham como base Transformers e toram treinados para
gerar texto, prevendo a proxima palavra numa sequéncia de Zokens. Apesar de ter sido
treinado com cerca de 40GB de texto, cerca de 8 Milhdes de documentos e 45
Milhoes de paginas mais votadas no Reddit, ainda apresentava alguns problemas:
grandes repeticoes e geragao de extensas respostas [94], [97].

A arquitetura do Transformer detinha capacidade de processar multiplas tarefas
em simultaneo, onde os modelos poderiam ser treinados com Corpus superiores aos
modelos de PLN anteriores. Estes utilizavam o Common Crawl, um extenso corpus
produzido através de web crawling. Esta utilizagao ainda foi ponderada pela OpenAl,
no entanto, ap6és uma analise profunda, foi descartada por expor quantidades de
conteido inteligivel. Desta forma, a OpenAl desenvolveu o seu proprio corpus
webText (informacdes recolhidas da Internet) em vez de proceder a recolha de
conteudo indiscriminadamente da Internet. Este conjunto de dados foi gerado
através da recolha de varias paginas de posts de Reddit que receberam pelo menos 3
votos positivos antes de dezembro de 2017. Houve a necessidade de realizar uma
limpeza aos dados: os documentos HTML (Hyperlext Markup Language) foram
reduzidos em texto mais simples, as paginas que se encontravam duplicadas foram
eliminadas e as paginas de Wikipédia foram descartadas, pois a sua presenca em
outros conjuntos de dados poderia introduzir overfitting no modelo. Dado que no pré-
treino foram analisadas diferentes conversas do Reddit o modelo adquiriu
capacidade de manter conversa¢ao de forma natural e coerente semelhante a um
humano [94]. Ao contrario do GPT-1, este modelo utiliza modelos de pré-treino nao
supervisionado para tarefas supervisionadas, mas, em contrapartida, precisa de
ajustes para tarefas importantes. Inicialmente o modelo nio foi langado ao publico,
pois a equipa tinha receio de que fosse utilizado para escrever emails fraudulentos ou
mesmo construir noticias falsas. Devido a enorme quantidade de dados no seu
conjunto de treino, o GPT-2 possuia capacidade de realizar uma maior gama de
tarefas para além da simples geracao de texto [90].
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Algo demonstrativo das incriveis capacidades do modelo é a habilidade de
generalizacao para traducdo de textos de francés para inglés, mesmo quando nos
seus dados de treino nao existiam muitos textos em francés. Partes de textos escritos
noutras linguagens, que nao o inglés, foram retirados dos exemplos de treino,
ticando apenas 10 MB (Megabyte) de informagoes em francés perante as 40.000MB
de dados em inglés. Este feito deve-se a capacidade dos modelos de extrair e
compreender padroes e relagdes entre frases e palavras.

443 GPT-3

O GPT-3 foi langado a 11 de junho de 2020, através do seu extenso treino
em dados disponiveis na Internet, este modelo detém conhecimentos mais amplos
e contextualmente convenientes [98]. O modelo tem a capacidade de lidar com varias
tarefas associadas a PLN como: resposta a questoes, traducdes, gerar codigo, de
forma tao eficiente que é arduo distinguir os seus textos daqueles escritos por
humanos. Esta caracteristica tanto pode ser bastante vantajosa como também pode
acarretar varios riscos: propagacao de desinformacio, viés e discriminagoes, sendo
necessario ter em conta diretrizes éticas para mitigar possiveis problemas [94], [97].
Os dados de treino utilizados no GPT-3 baseavam-se em cerca de 3 bilhoes de dados
provindos da Wikipédia, 19 bilhdes correspondentes a webtext, 410 bilhGes de
Common Crawl e cerca de 67 bilhoes de dados de livros, correspondente a
aproximadamente 45TB de dados e 175 Bilhoes de parametros [94], [96]. Este
modelo tem a capacidade de aprimorar o desempenho de forma continua através da
analise de novos exemplos e do contexto que lhe é passado. Desta forma é possivel
que o modelo e a sua aprendizagem se adaptem a varios temas, conseguindo lidar
com varias tarefas de forma eficaz.

4.4.4 GPT-3.5 Turbo

O GPT-3.5 Turbo representa uma grande evolucio relativamente ao modelo
GPT-3, exibindo notaveis melhorias na compreensao e geragao de texto assim bem
como de retencao de contexto [99]. Estas melhorias devem-se ao facto do modelo
ter uma base de dados de treino mais ampla, o que permite a0 modelo lidar com
tarefas mais complexas de forma eficiente e ser aplicado a uma maior gama de

aplicagoes [100].

445 GPT-4

O mais recente modelo lancado pela OpenAl é o GPT-4, lancado a 14 de
mar¢o de 2023 de forma limitada através do ChatGPT Plus [101]. O modelo tem a
capacidade de processamento de imagens e nao somente texto COMO OS OUtros
modelos. E um modelo muito superior aos outros a nivel de complexos prompts e
consegue identificar 26 idiomas. Mas apesar de todas essas vantagens, o modelo
continua a ter alucinagdes, ¢ nao deve ser utilizado sem qualquer verificagao e
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confirmacio das informacOes em tarefas em que a precisiao ¢ importante. Acredita-
se que o modelo apresenta mais de 1 Trilido de parametros, que facilitam a
compreensao de texto, mas ainda nao foi confirmado pela OpenAl.

4.4.6 GPT 4-Turbo

Este novo modelo ¢ um aprimoramento do GPT-4, com uma janela de
contexto maior e treino com dados mais atualizados [102]. A medida que a OpenAl
aprimora varios modelos do GPT-4, observa-se um acréscimo de instrucoes
personalizadas, avancadas analises e novos recursos. As anteriores versoes do GPT,
nomeadamente o GPT-3.5 e o GPT-4, continham limites temporais de
conhecimento até setembro de 2021, nao tendo capacidade de resposta a questoes
de eventos corridos postetiormente, sem ser com a utilizacio de APIs/ fontes de
dados externas [99]. O GPT-4 Turbo por sua vez, expandiu o limite de
conhecimento até abril de 2023 (gpt-4-1106-preview), aumentando a confiabilidade
e a abrangéncia de informacgoes.

Na Tabela 4-8,¢ apresentada uma comparacio entre os diferentes modelos de
GPT, utilizados no projeto SportGPT [99].

Tabela 4-8 - Tabela Comparativa de GPT's

N’ de
GPT  Input  Outuput CO.W(M Treinado Datada  Tamanbo do * a/gym:r N
Model  usage  Usage Window até Lancamento Modelo emona
(tokens) durante a
conversagao
GPT- | $3.00 $6.00/ 4,096  Setembro, Novembro, 175B de 8,000
35 | /1M 1M 2021 2020 parametros
Turbo | Tokens Tokens
GPT- | $30.00 $120.00 8,192  Setembro, Marco, 175B de 64,000
4 /1M /1M 2021 2023 parametros
Tokens Tokens
GPT- | $10.00 $30.00 128,000 Abril, Novembro, >175Bde 32,000
4 /1M /1M 2023 2023 parametros
Turbo | Tokens Tokens

Os modelos lancados pela OpenAl tém evoluido de forma significativa a nivel
das suas capacidades [93]. O GPT-4 representou um enorme salto relativamente ao
seu antecessor: o GPT-3.5 Turbo. O GPT-4 Turbo apesar de mais recente que o
GPT-4 demonstra ser uma versao mais /ght, mas com dados mais atualizados.
Observamos uma ampliacio de conhecimento e raciocinio, otimizac¢ao e refinagao
dos conteudos gerados de forma a auxiliar ainda mais os utilizadores a nivel de
diferentes tarefas em diferentes tematicas e areas. A escolha do melhor modelo esta
dependente das necessidades, do conhecimento requerido ou da adaptabilidade.
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4.4.7 GPT-4 vs GPT-4 turbo

Nesta seccao sera feita uma breve comparacio entre os 2 modelos da

OpenAl: GPT-4 e GPT-4 Turbo. Ambos sio modelos de GenAl direcionados para
o PLN, no entanto, apresentam diferencas importantes a nivel de desempenho,
custo e capacidades. Estes 2 modelos foram utilizados em contexto do projeto
SportGPT, em diferentes estagios de desenvolvimento, sendo importante
estabelecer as diferencas entre si.

4.4.7.1 GPT-4[101]

Trouxe a capacidade de criagao de textos mais longos, com maiores conversas
e a capacidade de procuras e analises em documentos;

Data-limite de conhecimento — setembro de 2021, de acordo com esta
limitagao temporal os resultados podem nao ser tao relevantes em contextos
de questoes de temas recentes;

Janela de contexto de 8k — aproximadamente 24 paginas — o que significa que
¢ menos provavel que se sigam linhas mais longas e complexas.

Pode nao seguir instru¢oes mais complexas, podendo resultar em respostas
imprecisas ou pouco detalhadas.

4.4.7.2 GPT-4 Turbo [102]

Dado que os dados do GPT4-Turbo sio mais recentes, é viavel obter
resultados mais significativos e precisos comparativamente ao GPT4;

Janela de contexto mais extensa: 128k;

Melhor a nivel de processamento e perce¢ao de textos mais longos, realizacao
de tarefas ou mesmo analise e sumarizacio de documentos;

De acordo com informagoes da OpenAl, este modelo tem um melhor
desempenho comparativamente a modelos anteriores para cumprir e
desempenhar instru¢des;

Existe a possibilidade de aceder a este modelo através do ChatGPT Plus ou
Enterprise;

Preco mais acessivel que o GPT-4. Esta descida de preco deve-se ao facto de
o modelo ser utilizado por programadores, logo quanto mais baixo o preco
maior a utilizacao.

A principal discrepancia entre os 2 modelos é a multimodalidade — isto porque
até ao GPT-4 Turbo a entrada permitida pelos modelos era apenas baseada em texto
[103]. Com o lancamento deste modelo houve mudancas, pois é possivel inserir
imagens no GPT-4 Turbo, realizando analise de conteudo visual, documentos ou
mesmo reconhecimento de textos em imagens.

Na Tabela 4-9 ¢é possivel comparar estes dois modelos.
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Tabela 4-9- Comparagio de GPT 4 com o GPT 4-Turbo

GPT4 GPT 4-Turbo
Data de Atualizacao | Setembro de 2021 Abril de 2023
Janela de Contexto | 8k (aprox. 24 paginas) 128k (aprox. 300 paginas)
Inputs Capacidade de lidar com  Capacidade de lidar com
tarefas complexas. Mas tarefas complexas de
nao de forma tao bem- maneira mais eficaz
sucedida quanto o GPT-4
Turbo
Precisao Boa precisao de acordo Tem uma precisao maior
com informacdes até 2021  pois tém dados mais
atualizados
Multimodalidade Suporta texto Suporta texto, imagens e
text-to-speech inputs
Prego Mais caro Mais barato
(308 Input / 60 Outpui) por  (10$ Imput / 30 Outpui)
1M tokens por 1M Zokens
Utilizacao Tarefas de GenAl Tarefas de GenAl, mas
também utilizada por
programadores.

Através desta comparacao entre os 2 modelos da OpenAl, observa-se que o
GPT4-Turbo possui um conjunto maior de aspetos mais vantajosos. No entanto,
nao significa que o modelo GPT-4 seja obsoleto ou insuficiente a nivel de
potencialidades. A escolha de entre estes 2 modelos depende do tipo de informacao,
da utilizacdo pretendida e dos requisitos especificos.

Como constatado, o caminho percorrido desde o GPT-1 até ao GPT-4 tem
sido incansavel e deveras inovador. O primeiro modelo apresentava somente 12
camadas, mecanismos de autoaten¢ao para gerar texto com base na entrada que
recebe. Mas também detinha dificuldades em lidar com tarefas mais complexas e
generalizar para além do “apreendido” durante o treino. O GPT-2, mais robusto que
o anterior, causou bastante agitacao devido a preocupagoes de uso indevido. Assim,
inicialmente foi mantido em confidéncia, mais tarde foi lancado demonstrando
capacidade de geracdo de texto coerente e relevante de acordo com a entrada. O
modelo seguinte: o GPT-3 apresentou impressionantes habilidades linguisticas. Por
ultimo, o GPT-4, com capacidades de manter muito mais contexto em conversas
mais longas, ¢ considerado um poderoso modelo.

4.5 Alucinacfes de LLM

Os LLMs trouxeram consigo um enorme potencial para realizacdo de tarefas
generativas, analise, processamento e geragao de texto. No entanto, a sua utilizagao
traz consigo grandes desafios como as alucinagdes. Alucinagdes que correspondem
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a informagoes e respostas retornadas pelos LLM que, a primeira aparéncia parecem
reais e plausiveis, mas na realidade sdao incorretas e sem sentido, mesmo sendo
sintaticamente e semanticamente congruentes [104]. As informacGes prestadas
podem ainda divergir das solicitacdes, de conteidos anteriormente gerado ou do
conhecimento tido como senso comum [105]. Esta adversidade ocorre em varios
modelos de LLMs; inclusive no GPT-4, que é considerado um modelo com enorme

potencial [106].

Este problema pode ser deveras desvantajoso, uma vez que podem ser
difundidos factos irreais, discrimina¢des ou preconceitos. Para além disso, o
problema torna-se ainda mais significativo, pois os utilizadores tendem a confiar
excessivamente nos resultados obtidos em vez de apurar a sua veracidade. Esta
problematica associada aos LLMs, faz com que os programadores se sintam mais
receosos e com a responsabilidade de construir mecanismos que controlem os
resultados retornados pelos modelos. Em areas com tarefas criticas, como a
medicina, torna-se imprescindivel validar as informag¢does provenientes dos modelos,
para minimizar a0 maximo potenciais riscos para a sociedade.

Existem varios autores que se dedicam ao estudo e mitigacao das alucinagoes
com fim a diminuir e alertar para os problemas associados. Os autores referem 3
tipos de alucinacdes conhecidos [38]:

- Inconsisténcia Factual — quando as respostas provenientes dos LLMs sao
inconsistentes, factualmente incorretas e discrepantes do conhecimento real.
Quando os modelos tém dificuldade de “lembrar” do conhecimento relevante
passado na solicitacao do utilizador [38]. Estas inconsisténcias podem ocorrer em
diferentes estagios de vida dos LLMs.

Exemplo: afirmar que quem escreveu o Auto da Barca do Inferno foi Luis Vaz de
Camoes.

- Inconsisténcia da Solicitagdo — quando as informagdes retornadas niao
tem sentido de acordo com a solicitagao feita. Ocorre quando o modelo responde
de forma incorreta as informagdes fornecidas, devido a uma ma interpretagao da
intencao do utilizador [38].

Exemplo: Quando o utilizador questiona acerca das causas de uma alergia e o
modelo responde com informagdes acerca de gripes.

- Desvio Contextual — quando as respostas vao de encontro com o tépico,
mas que nao abordam de forma direta a solicitacdo, fornecendo respostas que nao
sao relevantes [38].

Exemplo: Questionar um LLM acerca da altura do Monte Everest, e este explica
como se formou o monte, onde se localiza, mas nao aborda diretamente a altura.

Existem outros tipos de problemas associados aos LLMs [105]:

- Ambiguidade — quando a resposta retornada pode ser interpretada de
varias maneiras, nao sendo 100% util e clara para o utilizador.
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- Incompletude — quando a resposta gerada esta incompleta, com omissao
de detalhes ou informacdes cruciais.

- Viés — quando nas respostas obtidas se retrata discriminacles e
preconceitos, que podem ter origem nos dados de treino. Podem ser vieses de:
género, sociais ou esteredtipos.

- Subinformagio — dificuldade dos modelos em retornar respostas acerca de
varias tematicas. Sendo esperado que tivessem capacidade para o fazer. Por exemplo,
um excesso de RLHF (Reznforcement Learning from Human Feedback) pode levar a uma
otimizacao excessiva do LLMs [105], [107].

- Relevancia Atribuida as informacées em Longos Contextos — o estudo [108]
comprovou que o desempenho dos modelos tende a degradar-se de acordo com o
local onde se encontram as informagdes mais importantes. Propdem que o
desempenho se revela mais alto quando os dados importantes ocorrem no inicio ou
no final do contexto de entrada. O desempenho diminui perante informagoes
encontradas no meio de longos contextos.

Os autores também se demonstram focados na procura por técnicas de
mitigacao das alucina¢oes presentes nos LLMs. Existem estudos que propéem uma
analise de sistemas generativos de QA (Question Answering) no ambito da medicina,
tocando-se na identificagao de respostas problematicas e alucinagdes através de uma
metodologia interativa e de autorreflexdo. Os autores pretendem através de um
processo de feedback melhorar de forma progressiva a consisténcia das respostas
geradas. Sao propostos 3 /loops para minimizar os problemas provindos da
incoerencia dos modelos [106]:

Loop para aquisi¢gao de conhecimento factual -» o modelo constréi a
resposta de acordo com a solicitagao. O modelo usa a sua capacidade de sintetizar
informacgoes importantes de acordo com o contexto, treino e a solicitagao. O /ogp
tem como objetivo garantir que as informacgoes fornecidas sejam factualmente
corretas, servindo como base para as etapas seguintes de avaliacao e refinamento.
Nesta etapa a resposta gerada é avaliada tendo em conta a precisao. Se esta for de
encontro com os padroes pré-definidos o processo pode avangar, caso contrario o
modelo passara por uma fase de autorreflexao e refinamento. Esta estratégia ¢
repetida iterativamente até que as informacoes geradas atinjam um nivel satisfatério
de precisao dos factos, promovendo um progressivo refinar dos factos gerados.

Loop de resposta consistente de acordo com o conhecimento -»
processo iterativo que assegura que os LLLMs sejam consistentes de acordo com o
conhecimento existente. O modelo gera uma resposta inicial com base na solicitagao,
sendo esta avaliada de acordo com a consisténcia e relevancia no contexto. Se a
resposta atingir o nivel desejado sera continuado o processo, caso contrario o
modelo necessitara de refinar progressivamente a resposta alinhando-a com
informagoes tidas como reais, mantendo a integridade.
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Loop de resposta com “Entailment- Questions” -» apos a ocorréncia dos
2 loops anteriores, é realizado um /ogp adicional para garantir que a resposta seja
logicamente consistente. O Entailment corresponde a relagao logica entre 2
afirmacoes: uma hipétese e uma premissa, isto ¢, se a premissa implica logicamente
a hipétese. Sao utilizados embeddings para verificar e avaliar o entailment. A resposta é
pontuada, caso essa pontuagao seja insatisfatéria indica que a resposta nao vai de
encontro com os conhecimentos tidos como verdadeiros, e sera retornado ao
primeiro /oop. Este /ogp tem como objetivo garantir que a resposta dada seja
logicamente consistente e proveniente de informagoes verificadas.

Um estudo de 2023 refere que os problemas vindos dos LLMs advém de 3
razoes [105]:

- Enormes volumes de dados de treino — aquando do pré-treino dos modelos sao
utilizadas grandes quantidades de informagoes vindas da web o que torna dificil
separar informagoes inventadas, desatualizadas ou mesmo tendenciosas. O que
aumenta a probabilidade de os modelos gerarem conteudo alucinado;

- Versatilidade dos LLMs — os modelos tém capacidade de atuar em diversas
tarefas e dominios linguisticos. Mas esta versatilidade representa um enorme desafio
para a avaliacdio e para mitigagdo de alucinagées nos LLMs. Como ¢é de
conhecimento, os LLLMs sao muito utilizados na geracao de texto, mas a falta de
referéncias complica a dete¢ao de alucinagées, pois nio ha um padrio para
comparacao da precisao da resposta;

- Impercetibilidade de erros — como visto, os LLLMs podem gerar informagoes
falsas mesmo que parecam muito veridicas e plausiveis. Assim torna-se bastante
dificil para modelos e para humanos detetarem alucinagoes;

- Processo de RLHF — estratégia utilizada para mitigar as alucinagdes nos LLMs,
envolvendo a revisao e o refinar das respostas por parte de humanos especializados
antes de serem divulgados. Apesar de ser uma estratégia valiosa para mitigar
alucinacoes nos LLMs também requer bastantes recursos humanos e financeiros,
especialmente se a “mao de obra” for especializada. Para além disso, essa revisao
esta associada a uma enorme subjetividade, preconceitos, erros e perspetivas
pessoais que podem enviesar. Todo o processo pode ser demorado, especialmente
aquando de enormes volumes de texto, resultado em atrasos na geracdo e publica¢do
de conteudos;

- Limite de Conhecimento Vago — os LLMs tém um limite de
conhecimentos. Embora sejam treinados com grandes quantidades de dados, podem
ter dificuldades em lidar com informagbes ambiguas e mal definidas proporcionando
respostas imprecisas e alucinadas;

- Propriedade black-box dos modelos — refere-se a falta de transparéncia
dos modelos relativamente ao processo de tomada de decisao. Desta forma, os
utilizadores nao tém znsights acerca do caminho percorrido até a resposta fornecida.
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De acordo com estas desvantagens / limitacoes ha sempre espaco para
melhorias e mitigagoes.

4.6 Retrieval-Augmentend Generation (RAG) Applications

Existem varias técnicas ja estudadas que auxiliam no mitigar das alucinagoes
dos LLMs, como podemos verificar na Figura 4-4.
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{ Before Generation §2.1.1.1 ]—

LLM-Augmenter (Peng et al., 2023)
FreshPrompt (Vu et al., 2023)

—{ During Generation §2.1.1.2 ]—

Retrieval Augmented
Generation §2.1.1 .

Knowledge Retrieval (Varshney et al., 2023)
Decompose-and Query framework (D&Q) (Cao et al., 2023)
EVER (Kang et al., 2023)

{ After Generation §2.1.1.3 ]—

RARR (Gao et al., 2023)
High Entropy Word Spotting and Replacement (Rawte et al., 2023)

J

—( Prompt Engineering §2.1 ]-

Hallucination Mitigation
Techniques in LLMs

Self Refinement through
Feedback and Reasoning §2.1.2

S e | T e S T TR

Prompting GPT-3 To Be Reliable (Si et al., 2022)
ChatProtect (Miindler et al., 2023)
Self-Reflection Methodology (Ji et al., 2023h)
Structured Comparative reasoning (Yan et al., 2023)
Mind’s Mirror (Liu et al., 2023)

DRESS (Chen et al., 2023)

MixAlign (Zhang et al.. 2023b)

CoVe (Dhuliawala et al., 2023)

CoNLI (Lei et al., 2023)

-

Prompt Tuning §2.1.3 J_

UPRISE (Cheng et al., 2023)
SynTra (Jones et al., 2023)

Introducing New Decoding
Strategy §3.1

Utilization of Knowledge
Graph §3.2

RHO (Ji et al., 2023a)
FLEEK (Bayat et al., 2023)

Developing Models §3 ]—

Introducing Faithfulness

based Loss Function §3.3

T T 1
[

THAM Framework (Yoon et al., 2022)
Loss Weighting Method (Qiu et al., 2023b)

—[ Supervised Finetuning §3.4 ]_

Knowledge Injection and Teacher-Student Approach (Elaraby et al., 2023}
HAR (Kiksal et al., 2023)
Fine-tuning Language Models for Factuality (Tian et al., 2023)
BEINFO (Razumovskaia et al., 2023)
R-Tuning (Zhang et al., 2023a)
TWEAK (Qiu et al., 2023a)

Figura 4-4 - Taxonomia das técnicas de mitigacao de Alucina¢ao dos LLMs[100]
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Neste subcapitulo sera abordada uma técnica de mitigacao em especifico:
Prompt Engineering, uma das mais conhecidas e abordada.

Os modelos de GenAl foram desenvolvidos com o proposito de gerar saidas
com base nos prompts fornecidos. A Engenharia de Prompts tem como foco auxiliar
esses modelos na compreensio e na geragao de respostas adequadas para uma ampla
gama de temas [109]. Esta técnica envolve a geracao de prompts que fornecam o
contexto suficiente a0 modelo para que este compreenda e responda de forma
adequada. O prompt engeneering compreende varias técnicas como tokenizagao, ajuste
de parametros ou mesmo RAG.

A qualidade de um prompt influencia a qualidade do contetdo gerado pela IA:
“Bons prompts promovem bons resultados”. Os modelos de GenAl dependem
bastante do aperfeicoamento iterativo das diversas técnicas de Prompt Engineering para
desenvolver capacidades de “aprender” com os dados de entrada e por conseguinte
minimizar preconceitos e vieses. Com o ajuste dos prompts, é possivel otimizar de
forma consideravel a qualidade e a pertinéncia dos owtputs gerados. Desta forma ¢é
possivel reduzir a revisao manual e a edi¢do pos geracao, economizando tempo e
recursos. Por exemplo, em modelos de geracao de imagens através de texto como o
Midjourney ou o DALL-E, ¢ importante que os prompts sejam bem entendidos para
que a imagem gerada va totalmente de encontro com a solicitagao do utilizador. Os
modelos combinam conhecimento técnico com perce¢ao da linguagem natural para
que sejam produzidas saidas corretas e pertinentes ao prompt. Nesta tematica, ¢é
importante reforcar que aprimorar prompts no modelo GPT-3 ou no GPT-4 ¢
diferente de melhorar prompts no Google Bard [110], [111]. Esta diferenca reside nas
diferencas das arquiteturas dos modelos. Os GPTs utilizam uma arquitetura baseada
em Transformers, os quais possuem dados de treino estaticos (adquiridos até uma
determinada data) e as respostas sao geradas com base em probabilidades. O Bard,
utiliza uma arquitetura LaMDA, desenvolvida para compreender conversagoes
complexas e continuas e tem suporte uma base de conhecimentos mais ampla e
capacidade de pesquisar na web em tempo real. Desta forma tem capacidade de
fornecer respostas mais completas e atualizadas.

Existem varias técnicas para melhorar a compreensao e a qualidade da saida
do modelo:

Prompting zero-shot — fornece ao modelo uma tarefa para a qual ele nao foi
treinado [112]. Este prompting testa a capacidade do modelo em gerar saidas
relevantes sem que tenha de depender de exemplos [113]. O modelo deve inferir a
resposta com base apenas na instrugao fornecida sem qualquer treino prévio sobre
a tarefa em especifico.

Por exemplo, ao questionar o modelo “Qual a capital de Portugal?”, ele utilizara o
seu conhecimento geral que adquiriu ao longo do treino para inferir a melhor
resposta, mesmo que nao tenha sido treinado para responder em especifico a esta
questao.
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Esta técnica possibilita que o modelo generalize o conhecimento e desenvolva novas
habilidades sem que seja necessario passar-lhe exemplos de cada tarefa.

Prompting few-shot — sio fornecidos ao modelo alguns exemplos de saida
(denominados shofs) para auxiliar a apreender aquilo que foi solicitado pelo utilizador
[114]. Esses exemplos representam formas de realizar uma dada tarefa, e ajudam a
orientar o modelo, dando-lhe uma ideia mais clara do que se espera encontrar na

resposta [115].

Por exemplo, utilizar um modelo para realizar traducoes de portugués para inglés.
Em vez de simplesmente pedir ao modelo que traduza uma frase sem contexto,
poderio ser passados alguns exemplos de traducdes:

Clolé” _> CCHCHO”
“Adeus” - > “goodbye”
“obrigado” -> “Thank You”

E depois pede-se qu traduza a frase “How are you” o modelo devera responder
“Como estasr”

Prompting chain-of-thought (CoT) — técnica que oferece um raciocinio passo a
passo para o modelo seguir [116]. As tarefas sdo divididas em etapas intermediarias
ou “cadeias” que ajudam o modelo a obter uma melhor compreensao da linguagem
e a criar outputs mais precisos e confiaveis. Esta abordagem demonstra ser util para
tarefas complexas e que exigem raciocinio e logica.

Por exemplo: “Se a Rosa tem 3 berlindes, foi a feira e comprou mais 4. No dia
seguinte deu 2 a irma. Quantos berlindes a Rosa tem no total?”

O problema poderia ser resolvido passo a passo:
A Rosa comeca com 3 berlindes.

Comprou mais 4 berlindes.

Neste momento tem 7 (3+4).

Entretanto, deu 2 a irma.

7-2=5. A Rosa tem 5 berlindes.

Espera-se que o modelo ao ter um raciocinio semelhante produza na saida: 5
berlindes.

Um conceito bastante relevante no contexto da prompt engeneering sio RAG
Applications [100], algo que foi estudado e analisado neste subcapitulo. RAG
Applications ou Retrieval Augmented Generation sio sistemas de Inteligéncia Artificial
que unem métodos baseados em recuperagao com modelos baseados em geracao,
para aprimorar o desempenho e a precisao de tarefas de PLN [117]. Esta abordagem
permite melhorar os LLMs com informagoes externas, tornado as respostas as
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questoes, mais precisas, relevantes e contextualizadas, de encontro a conhecimentos
mais especificos. A titulo de exemplo: realizar questoes especificas ao LLM sobre
uma organizagao acerca de assuntos internos nao ¢é atil e nao produzira resultados,
pois o modelo nio tem informagdes tio confidenciais. Uma solucdao ideal para
adaptar os LLLMs a essas necessidades tao intrinsecas podera passar pela utiliza¢do
de Graph RAG Apps. Estas utilizam o conceito de recuperagiao e geracio como as
RAG Apps, mas organiza os dados no formato de grafo [118]. Esta abordagem
permite reduzir a tendéncia dos LLMs para alucina¢des, pois a gera¢ao de conteudos
¢ mais confiavel. Este tipo de aplicagdes pode ser utilizado para tarefas de PLN,
extracao de informagdes, analise de sentimentos e sumarizacao. As RAG Apps sio
compostas por 2 componentes [119]:

- Componente de Recuperagio

O objetivo deste componente ¢é pesquisar documentos ou segmentos de
informacoes relevantes numa enorme base de dados ou corpus externo [120].
Quando ¢ realizada uma solicitagdo a0 componente, este investiga os textos mais
pertinentes que se adequem ao pedido ou propiciem mais contexto [121], [122]. Esta
vertente pode envolver algoritmos de pesquisa tradicionais (através de uso de indices
/ “listas de palavras-chave” associados aos documentos que permitem uma busca
rapida) ou algoritmos mais avancados, como dense retrieval, que faz uso de redes
neuronais para assimilar melhor a semantica das solicitacdes e das informagoes em
registos. Em vez de procurar as palavras-chave, o significado das frases ¢
subentendido, permitindo uma correspondéncia mais precisa entre o pedido e os
dados. Este tipo de algoritmo ¢ util aquando de buscas que envolvam solicitagoes
complexas ou amplos contextos, pois tem capacidade de encontrar dados
semanticamente relacionados, mesmo que as palavras exatas nao coincidam. Por
exemplo, numa base de dados de artigos cientificos acerca de agricultura de precisao,
um componente de recuperagao com dense retrieval poderia analisar a solicitagdo e
entender o interesse em ‘“‘agricultura”, “drones” ou “mudancas climaticas”. No
entanto, nao basta procurar pelas palavras exatas, mas sim por documentos que
refiram aspetos relacionados, por exemplo: “aquecimento global na agricultura”.

-» Componente de Geragio

O objetivo deste componente passa por criar respostas coerentes e contextualmente
congruentes com base nos dados recuperados pelo componente de recuperagao e o
proprio conhecimento do modelo [123]. Este componente utiliza modelos de PLN,
como os GPTs, para entender a solicitagao e as informagoes textuais fornecidas. O
componente, ao receber a solicitagio do utilizador e o output do componente de
recuperagao, processa as informacoes para garantir que estas se encontram num
formato que o modelo entenda. Assim sera feita a extracao de ruido, normalizagao
de texto e o processo de tokenizacao. Posteriormente estas informagdes sao
codificadas em vetores de alta dimensao, que extraem o significado semantico do
texto, através de embeddings criados pelo LLM. O modelo usa esses vetores para criar
uma sequéncia de palavras, através da composicao de palavras uma a uma, onde cada
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léxico tem em consideragdo os anteriores: formando a resposta, que ainda sera
refinada a nivel de correcdo gramatical. Associados a este processo, existem
consideragOes para garantir que as respostas sejam coerentes, relevantes e sem
ambiguidades tendo em conta a solicitagao e as informacgdes recuperadas.

Para utilizar as Graph RAG Apps para ambitos de pergunta-resposta é
importante selecionar as informagoes a enviar para o LLM, geralmente armazenadas
em bases de dados vetoriais [124]. Estas, armazenam os dados em embeddings
vetoriais: representagdes numéricas de objetos (palavras, imagens) que auxiliam na
procura num conjunto de dados nao estruturados ou semiestruturados. Desta forma
os dados sdo organizados através de vetores de alta dimensdo, que ao conterem
centenas de dimensoes permitem representar as diferentes propriedades de um
objeto. Os embeddings vetoriais sio gerados por LLMs ou outros modelos de IA, e
permitem extrair o significado semantico de estruturas sintaticas e as relagoes entre
os varios elementos num espago vetorial. A distancia entre cada embedding permite
que a base de dados estabeleca a similaridade entre vetores, que propicia a perce¢ao
de relagoes e padroes, muito tteis em Machine 1 earning.

As Graph RAG Apps constroem um grafo onde os nos representam os
documentos / informacoes e as arestas representam relagoes entre eles. Aquando de
uma solicita¢ao, o sistema recupera os dados mais relevantes do grafo, e através dessa
informagao gera uma resposta coerente e informativa.

E importante referir que existem diferentes formas de aprimorar o LLM para além
da utilizagao de Graph RAG Apps, por exemplo: técnicas de fine-tuning, onde o
modelo ¢ treinado novamente com corpus especifico com fim de adicionar
conhecimento especifico, ou através da inje¢ao de conhecimentos (enriquecer o
modelo com informagdes estruturadas).

4.6.1 Comparacdo entre utilizacdo de Graph RAG e outras melhorias do LLM
[125] :
Graph RAG Apps:

- Esta abordagem envolve a arquitetura e manutencao de um grafo de conhecimento
e um sistema de recuperagao eficaz;

- Embora exista um custo inicial na concecao da base de conhecimento, este
dispéndio é menor comparativamente ao treino continuo do LLM;

- Na construcido da resposta, a abordagem requer menos poder de computagao, pois
a quantidade de informacdes a processar € relativamente menor;

- A atualizacao do conhecimento ¢ muito mais facil e acessivel, dado que nao existe
a necessidade de voltar a treinar o modelo;

- As respostas fornecidas sao mais precisas e baseiam-se em dados de dominios
individuais, sendo mais contextualizadas, relevantes e atualizadas;
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- S20 mais econdmicas em ambitos onde, informacdes sao atualizadas
3
frequentemente € €m enorme quantidade.

Fine-Tuning ou Injecao de Conhecimento:

- Ao deter enormes corpus, estas abordagens podem revelar-se extremamente caras,
demoradas e que necessitem de um elevado poder computacional;

- Aquando da atualizagao do conhecimento inerente ao modelo ¢é necessario realizar
um novo treino, o que ¢é dispendioso e em muitos casos nao ¢é escalavel;

- Pode ter alta precisao caso o modelo seja treinado com um grande conjunto de
dados, mas a precisao pode ser perdida se o conhecimento nio for atualizado
frequentemente;

- Pode ser desvantajoso em dominios dinamicos ou em areas de conhecimento que
se encontrem constantemente evolugao.

A escolha entre uma das duas abordagens depende de varios fatores,
nomeadamente: recursos disponiveis, exigéncia de atualizacio de conhecimento e
do dominio em especifico. No caso do projeto SportGPT, foi utilizada a abordagem
de RAG Application dada a necessidade de atualizacio diaria dos dados, pela
eficiéncia computacional necessaria e pela existéncia de dados futebolisticos ja em
contexto da empresa.

4.6.2 Vantagens das RAG Apps:
- Maior precisiao — através da utilizacao de recuperacao, o modelo de GenAl
tem uma maior probabilidade de gerar respostas corretas, precisas e relevantes;

- Eficiéncia — é possivel reduzir a necessidade de procurar e agregar todas as
informag¢oes manualmente (o que iria demorar muito mais tempo);

- Contexto — desta forma ¢ mais facil existir manutencao do contexto, mesmo
em solicitagoes complexas.

4.6.3 Desvantagens / desafios das RAG Apps:
- Escalabilidade — recuperar documentos importantes e muito grandes, pode
ser dispendioso;

- Integracao de modelos — integrar outros componentes de recuperagao e
geracao pode ser tecnicamente desafiador;

- Qualidade dos dados — a precisao dos resultados depende veemente da
qualidade dos dados no conjunto de recuperagao.
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5 TECNOLOGIAS

Neste capitulo serdo apresentadas as tecnologias e linguagens utilizadas no
desenvolvimento do projeto SportGPT. As informagdes encontram-se descritas na

Tabela 5-1.
Tabela 5-1 - Tabela de Ferramentas e Linguagens Utilizadas
Ferramenta Descrigao Utilizacdao no SportGPT
N Fe.rr?menta,dé Ferramenta utilizada para escrita de
: edicao de codigo i ind id L
fonre codigo associado ao servidot, cria¢ao
> de seripts essenciais para o projeto,
desenvolvida pela g :
: : ) codigo relativo ao estudo das frameworks
Visual Studio | Microsoft [126] : o
Codl e desenvolvimento de codigo para
ode previsao de resultados futebolisticos.
Plataforma de Esta plataforma permitiu alojar num
alojamento de repositorio, o cédigo correspondente
codigo fonte, e ao servidor e a aplicacdao mobile do
controlo de SportGPT, permitindo acompanhar o
Github versoes com base  seu versionamento.

Postman

G

Playground

-Neo04j

Neod]
Desktop

em Git [127]
Ferramenta de
teste de APIs de

forma eficiente

[128]

Plataforma da

OpenAl [129]

Interface grafica
do Neo4] que
permite gerir a
base de dados de
forma direta e facil
de interpretar.[130]

* System Message — diretrizes internas que sio fornecidas a0 modelo (ILLM) para modelar o seu

Utl para entender o formato de
resposta obtido utilizando o LLM
(GPT) em contexto de uma aplicagao
desenvolvida na WIT, mas direcionada
para filmes.

Testar como as informacgoes da Syszem
Message conseguem produzit
resultados. Analise dos custos
associados aos pedidos.

Tornou acessivel a criacio/ gestio da
instancia do Neo4]J local. Possibilitou
uma compreensao detalhada e dinamica
dos dados e uma melhor interatividade
e compreensao da estrutura dos nos e
relacionamentos. Deste modo, todo o
processo foi mais intuitivo e eficiente.

comportamento e respostas. Estas instrucdes nao sao visiveis para o utilizador.
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PgAdmin

-
Jupyter
v

Jupyter
Notebook

NGrok

Discord
Teams
Rocketchat

Zoom
Email

L

Google Drive
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Interface grafica
para auxilio da
gestao,
administracao e
desenvolvimento
de bases de dados
PostGreSQL [131]

Aplicacao web para
criacao de
documentos de
codigo executavel
e visualizacoes

[132]

Ferramenta que
permite criar
tineis seguros de
forma a expor
servidores locais
para a Internet.

Atribui um URL

publico temporario

[133]
Ferramentas de
comunicacao e
colaboracio,
essenciais para a
interacao entre os
diferentes
membros num
ambiente de

trabalho

Servico de

Esta ferramenta foi essencial para criar,
analisar as tabelas de dados
futebolisticos. Assim, foi mais facil
compreender os atributos e tabelas
relevantes e estrutura-las de forma
eficiente. Ainda foi possivel criar de
forma rapida novas colunas para
corresponder as necessidades do
projeto.

Utilizada para desenvolvimento e teste
de modelos preditivos para previsao de
resultados futebolisticos.

Permitiu partilhar de forma temporaria
o servidor local com outras pessoas
pela Internet, sem ter de configurar

firewalls oa DNS (Domain Name System).
Util para questoes de demonstragdes.

Comunicacao entre membros da
empresa, 7zeetings.

Para partilha de documentacao do

armazenamento na estagio, relatorios, power points, entre
clond que permite o outros.

armazenamento de

documentos on/ine
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Software de folhas
de célculo utilizado
para a analise de
dados,
visualizacoes de
dados e gestao de
informacoes

Software de
processamento de
texto utilizado para
criar, editar e
formatar
documentos
Software de
apresentacao
utilizado para criar
apresentagoes

Linguagem de
programacao de
alto nivel, de
sintaxe simples e
com uma vasta
biblioteca [134]
Framework de
desenvolvimento
web em Python,
simples e de facil
uso [135]
Framework de
desenvolvimento
de aplicacbes
mobile,

desenvolvido pela
Google [135]

Ferramenta eleita para criar e analisar
um conjunto de perguntas relacionadas
com o contexto de futebol e avaliar a
sua evolucao.

Colmatar em tabelas os resultados
obtidos através da utilizacao de varios
algoritmos de Machine Learning para a
realizacdo de prediction de resultados
futebolisticos.

Escrita de documentagao, por exemplo:
relatério de estagio, informagdes
provindas de pesquisa, lista de
funcionalidades da app mobile, entre
outros.

Desenvolvimento de apresentagoes
para a empresa e para o mestrado.

Utilizada para desenvolvido de codigo
respetivo ao servidor, previsoes
futebolisticas e serzpts essenciais ao
projeto.

Foi essencial no desenvolvimento da
web app utilizada em questdes de
demonstracgdes, permitindo a sua
implementa¢ao de forma simples,
eficaz e agil.

Utilizada para o desenvolvimento da
app obile de chat de perguntas
futebolisticas
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6 METODOLOGIA

Ao longo do estagio curricular, adotou-se uma metodologia estruturada para
garantir o progresso continuo e eficaz do projeto. A abordagem colaborativa com
varias equipas, realizagao de reunioes diarias e mensais contribuiu para o sucesso do
estagio.

Reunides Diarias

Para assegurar que o progresso existia, resolver possiveis bloqueios, foram realizadas
reunides diarias. Nestas reunides era discutido o trabalho realizado, o que estava a
ser realizado, o que estava por realizar e ainda impedimentos e desafios encontrados.

Esta pratica foi importante para manter o estagio alinhado, facilitando a rapida
evolugao, o alinhamento de ideias e resolucao de problemas.

Reunioes Mensais

Mensalmente, a empresa organizava uma reunido mais abrangente, envolvendo
varias pessoas da organiza¢ao. Nestas reunioes eram apresentados os avancos do
més, problemas solucionados e aqueles ainda por resolver. O objetivo era obter
feedback construtivo e relevante, o que permitia enriquecer o projeto, perceber
diferentes pontos de vista e orientar para proximos passos.

Nestas ocasioes eram feitas demonstracoes e colhidos zzsights valiosos para melhoria
continua do trabalho.

Acompanhamento

Durante o estagio, para além do acompanhamento realizado pelo tutor e pelo
orientador, foram envolvidas pessoas de equipas especializadas, assim que
necessario, nomeadamente aquando de bloqueios.

Equipa de GenAl — essencial para lidar com os modelos de linguagem,
auxiliando na superagao de bloqueios, otimiza¢ao de tarefas e implementacao mais
eficiente das solugoes baseadas em LLLMs. A equipa ajudou a resolver problemas
complexos relacionados com esses modelos.

Equipa de Machine I earning — forneceu suporte essencial na previsao de
resultados futebolisticos, ajudando a desenvolver os modelos preditivos e fazer
ajustes que resultaram em melhores resultados.

Designer — a colabora¢ao com a designer foi um componente chave na criagao
de mockups visuais que facilitaram a implementa¢ao da aplicagao mobile do projeto
SportGPT.

A metodologia adotada durante o estiagio, combinada com uma abordagem
colaborativa e reunibes regulares, garantiu o progresso continuo e eficaz do projeto.
O auxilio de equipas especializadas e o suporte constante do tutor e orientador foram
fundamentais para superar desafios e otimizar os resultados, culminando num
estagio bem-sucedido.
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7 SPORTGPT

Neste capitulo sera realizada uma descri¢io do desenvolvimento do projeto
desenvolvido no ambito do estagio curricular: o SportGPT, na empresa WIT
Software. Este projeto tem como principal objetivo a construcao de um sistema de
GenAl com capacidade de “compreender” as questoes futebolisticas introduzidas
por utilizadores. Utilizando PLN e LLMs sera gerada uma ¢ypher guery [136], tendo
como base a descri¢ao do esquema da base de dados interna que armazena dados de
tutebol. A execuc¢ao desta guery retornara resultados atualizados e precisos, de acordo
com a questdo introduzida. De seguida, recorrendo novamente ao LLM sera gerada
uma resposta, em linguagem natural, humanizada e coerente, semelhante a uma
resposta fornecida por um humano.

7.1 Andalise de Requisitos

A aplicagao do projeto SportGPT, foi projetada para que os entusiastas de
futebol possam realizar as suas questoes futebolisticas e obter respostas em tempo
real, coerentes consoante a pergunta efetuada. Nesta subsec¢ao serdo apresentados
os requisitos funcionais e nao funcionais da aplicagao.

7.1.1 Requisitos Funcionais

e Os utilizadores poderao fazer perguntas relacionadas com futebol
através de um campo de texto;

e O sistema utiliza um LLM para entender a questao introduzida e
responder de forma adequada em tempo real;

e A resposta fornecida deve ser precisa e contextualmente relevante;

e O sistema devera ter a capacidade de lidar com diferentes perguntas
tutebolisticas: jogadores, treinadores, jogos, equipas e competi¢oes;

e O sistema devera aceitar perguntas da atualidade, passado e futuro;
e A interface deve ser intuitiva e simples, tanto a nivel de web apps

construidas para demonstra¢oes como para app mobile.

7.1.2 Requisitos Nao Funcionais

e O sistema deve ser capaz de lidar com multiplos utilizadores em
simultaneo sem que seja posto em causa o desempenho;

e O utilizador deve ter a capacidade de entender o que esta a acontecer
a medida que interage com o sistema.
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7.2 Fontes de Dados

A ideia principal da aplicacdo centra-se na funcionalidade de chat, onde os
utilizadores podem colocar as suas questoes futebolisticas e obter uma resposta em
tempo real. Compreende-se que cada utilizador detém um conjunto dispar de
davidas. Assim, a posse de uma vasta gama de dados futebolisticos torna-se
essencial, com fim a abranger um amplo espectro de tépicos futebolisticos, de entre
o intervalo temporal estipulado inicialmente na proposta de estagio (2016-2022). A
procura focou-se essencialmente em APIs gratuitas e datasets puablicos
(nomeadamente do Kaggle [16]) encontrando informagoes correspondentes a ligas
internacionais [17], Mundiais [18] e futebol europeu [19]. A analise efetuada as varias
fontes de dados encontra-se em anexo: Q.

7.3 Arquitetura

Neste subcapitulo sera introduzida a arquitetura definida para o
desenvolvimento do projeto SportGPT conforme ilustrado na Figura 7-1.
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Esta arquitetura ¢ composta por dois modulos cruciais, onde cada um
desempenha um papel fundamental no sistema:

1- Recolha e Processamento de Dados — O primeiro momento demarcado com caixa
laranja, representa o fluxo onde as informagdes sao recolhidas a partir de uma API,
no caso: a do SportMonks [137], sendo posteriormente processadas e armazenadas
na base de dados Neo4]. Este processo ¢ fundamental para garantir a disponibilidade
dos dados nas consequentes etapas.

2 — Interacdo e Conversacio — O segundo momento corresponde a intera¢ao do
utilizador com o ¢hat. O utilizador introduz a sua questao futebolistica num wuser
prompt ou por voz. Hsta questao vai ser alvo de uma LLLM Call (interagio com o
modelo de linguagem), para que o contexto da pergunta seja apreendido. O LLM
possui informacgdes relativas ao esquema da base de dados: nds, atributos e as
respetivas descri¢oes, como ¢é possivel analisar nos anexos em C. Com base nestas
informacdes e no contexto da questao sera gerada uma ¢ypher guery de uma de duas
formas. De forma direta, com o seu préprio conhecimento ou em caso de
incapacidade recorrendo a OpenAl function calling (0 modelo GPT permite ter um
conjunto de fungdes previamente definidas que permitem gerar saidas
personalizadas [138]). A guery sera executada na base de dados, sendo o resultado
obtido alvo de uma nova LLM Call, para harmonizar e tornar a resposta mais
agradavel aos olhos do utilizador. Esta sera disponibilizada tanto por texto como
por voz (no caso da web page).

O modelo GPT-4 utiliza um endpoint ChatCompletion [139] onde existe uma
combinacdao de mensagens:

System Message — mensagem escrita pelo programador para especificar ao LLM o
seu comportamento. S3o instrucdes de como o boz deve interpretar a conversagao;

User Message — mensagens enviadas pelo utilizador ao LLM,;

Assistant Message — mensagens retornadas pelo LLM.

Ao longo do flow sdo realizadas varias LLMs calls, sendo necessario distinguir
os diferentes ro/es envolvidos como podemos verificar na Tabela 7-1.

Tabela 7-1 - Descri¢ao dos Papéis envolvidos

Role Descricao | Conteiido

S | System - Informagdes relativas ao comportamento do chathot
- Esquema da base de dados contendo os nos, entidades e
respetivas descri¢oes de forma que o LLLM detenha todas as
informacoes relevantes
- Exemplos de algumas Cypher Queries

User Role correspondente as prompts enviadas pelo utilizador (as suas
questoes)

A | Assistant  Contém as respostas retornadas por parte do LLM
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F ‘ Function Funcio utilizada pelo LLM para geragao da guery

Utilizacao de cada ro/e de acordo com a arquitetura proposta:
Passo (5):

Role de System, onde sao passadas ao LLM as informacdes relativas ao seu
comportamento, esquema da base de dados, respetivas descri¢cées e exemplos de
Cypher queries para servir de base para a construgao das gueries,

Role User, onde é enviada a questao realizada pelo Utilizador;

Através da utilizacdo da OpenAl function calling [138], é feita uma chamada ao
Assistant, de forma implicita, para entender se alguma das fungoes pré-definidas vai
de encontro com a questao introduzida pelo utilizador;

Caso alguma das fungoes se adeque, o modelo assume o role Function, gerando uma
chamada a fun¢iao, com os argumentos necessarios. Exemplo de interacao:

{

"role": "function",

n,on

"name": "get_current _team_of_a_player",
"arguments": {
"player": "Cristiano Ronaldo",

}

Um exemplo mais completo desta interagao, ¢ apresentado no anexo R.

A fungio é executada com os parametros apropriados, retornando a guery correta a
executar na base de dados. No historico da conversagao é armazenada uma entrada
com role “function” com o id da chamada ao LLLM, o nome da funcao invocada, ¢ a
guery a executar. Caso nenhuma das fungdes definidas va de encontro a questao do
utilizador, sera o LLM a gerar a guery através das informagoes passadas na Systen
Message. Para “simular” que esta guery foi construida de forma semelhante a utilizagao
de function calling foram adicionados os roles de forma semelhante ao histérico de
conversacao anteriormente descrito:

Role Assistant — cujas informagoes adicionadas ao histérico da conversagao sio: z7 da
chamada, function_name defanlt (“bd_function” no caso) e a guery a executar.

Role Function — as informagdes guardadas neste roe sdo: id da chamada, function name
default e a query a executar.

Passo (11):

Para finalizar, ¢ realizada uma nova chamada ao LLLM com objetivo de humanizar a
resposta proveniente da base de dados. O role Assistant é entao armazenado na
variavel de histérico apenas com a resposta ja humanizada e o id da chamada.
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A arquitetura descrita viabiliza uma interacao fluida e eficaz entre o utilizador
e o sistema / LLM. Como referido anteriormente, dois dos principais problemas
enfrentados ao utilizar LILMs ¢ a incerteza associada e a limitagao temporal de dados.
Ao questionar chatbhots relativamente a um jogo de futebol que ocorreu no ultimo
més, ndo obteremos uma resposta. Assim, provamos a relevancia da solugio
proposta, pois ao existir recolha peridédica dos dados de uma API conseguimos
manter os dados atualizados e responder as perguntas feitas pelos utilizadores de
forma correta e precisa.

7.3.1 Escolha do Tipo da Base de Dados

A utilizagao direta de LLMs para resposta a questdes apresenta algumas
limitacdes, nomeadamente a nivel de imprecisao de resultados e restri¢io temporal
[140], [141]. Desta forma, ao determos a nossa propria base de dados, propomos
uma forma de mitigar estes problemas, obtendo maior veracidade e dados
atualizados. No inicio da implementa¢ao do projeto SportGPT, foi fornecido um
dump de dados futebolisticos, datado de 15 de novembro de 2023, primeiramente
inserido numa base de dados PostgreSQL [142], devido a sua natureza relacional.
Este conjunto inicial continha 76 tabelas, e apés uma analise minuciosa foi possivel
compreender como as tabelas se interconectavam e como os dados se encontravam
distribuidos. As informacdes mais relevantes foram identificadas, bem como aquelas
irrelevantes para o contexto em causa. Com base nesses #zsights foi possivel proceder
a remogao de variaveis e tabelas desnecessarias (resultando 43 tabelas) e as variaveis
JSON foram transformadas em atributos diretos das tabelas, para facilitar o acesso
a esses dados.

Considerando os objetivos do projeto SportGPT, foram ponderadas questoes
relevantes tanto para o trabalho atual como para desenvolvimentos futuros: a
necessidade de atualizagdo periddica dos dados (para que as respostas fornecidas
sejam o mais atuais possivel). Relativamente a futura integracao com fontes de dados,
era requerida uma base de dados que permitisse armazenar dados em diversos
formatos e que suportasse alteragdes frequentes. Assim, uma base de dados de
esquema rigido como as relacionais nao era adequada, tendo-se optado por realizar
um estudo de bases de dados nao relacionais. Apos a pesquisa, dos 4 tipos de bases
de dados nio relacionais, decidimos excluir as bases de dados do tipo key-value, pois
de acordo com a literatura nao ofereciam suporte para gueries muito complexas, e
restringem a quantidade de dados que conseguem filtrar. Estes aspetos nao eram
vantajosos no caso do projeto SportGPT, dada a necessidade de interligar varias
tabelas e filtrar diversos dados, por exemplo, para obter o nimero de vezes que uma
equipa ganhou numa determinada época e em varias competi¢des, sao necessarias 7
tabelas.

As bases de dados do tipo Column também foram descartadas, pois apesar de
permitirem otimizacio do desempenho, necessitariam de desnormalizacdo dos
dados, o que provocaria duplicagées e consequente aumento do armazenamento.
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Este tipo de base de dados também nio ¢ adequado para pesquisas complexas, que
envolvam varios joins e agregacoes sofisticadas o que podera ser problematico em
operagoes intensas de escrita. Estes dois cenarios sao bastante importantes no caso

do projeto SportGPT.

Inicialmente, foram escolhidos 2 tipos de bases de dados como possiveis candidatas
a utilizar: bases de dados document e grafos. O primeiro tipo foi avaliado devido a
sugestao de integracao com uma API de dados futebolisticos: SportMonks [143],
onde os dados eram retornados em formato JSON. Ao utilizar uma base de dados
document evitava-se a necessidade de conversoes complexas ou mapeamentos para
armazenar as informagoes. Os documentos JSON também possibilitariam inserir
novos atributos sem haver a imposicao de alterar a estrutura da base de dados.

Por outro lado, as bases de dados de grafos permitem que os dados sejam
armazenados consoante um grafo, isto é, através de entidades e relacionamentos
entre si. Estes aspetos sdo relevantes no contexto em causa: um jogador pertence a
uma equipa, uma equipa tem um estadio, um jogo ocorre entre duas equipas. Apos
uma reuniao com a equipa de GenAl, foi possivel entender que ja existia um projeto
em desenvolvimento em moldes semelhantes: utilizar uma base de dados de grafos
de teor cinematografico e um LLM para geracao gueries de forma a ter resultados
mais precisos e pertinentes. Neste projeto a base de dados utilizada era o Neo4].
Durante a reuniao ficou claro que a base de dados mais adequada seria uma base de
dados de grafos dada a forte inter-relagdao entre os dados futebolisticos. A base de
dados eleita foi o Neo4], ndo so por ser uma base de dados ja em uso na empresa,
mas por ser a mais utilizada, segundo o ranking da dbEngines. O Neo4] é reconhecido
pela sua robustez e confiabilidade, sendo otimizado para pesquisas complexas em
grafos e com alto desempenho para procura de dados em grandes conjuntos. A base
de dados promove também a utilizagdo de algoritmos que garantem a eficiéncia tanto
nas operagoes de escrita como de leitura. O ¢pher, a linguagem de consulta desta
base de dados, demonstra ser bastante intuitiva, o que facilita a rapida aprendizagem
e a modelacao de relacbes complexas entre os dados [86]. A base de dados também
oferece suporte para transagoes ACID, garantindo que a integridade dos dados ¢é
mantida, mesmo em aplicagdes mais criticas. Assim demonstrou ser adequada para

o proposito: o projeto SportGPT.

7.4 Integracdo com Frameworks

Atualmente no mercado existem proeminentes ferramentas desenvolvidas para
facilitar o desenvolvimento de aplica¢Ges que se baseiem em LLLMs. No contexto do
estagio foram estudadas duas dessas ferramentas: o Llama Index [8] e o LangChain
[9], poderosas op¢oes reconhecidas pelo agilizar e abstrair de todo o processo de
construcao de RAG (Retrzeval-Augmented Generation)|144], [145]. Estas auxiliam na
otimizac¢ao das saidas provenientes de LLMs, conferindo-lhes maior versatilidade ao
fornecer a capacidade de referéncia a bases de conhecimento além das fontes de
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dados utilizadas no treino. Assim é possivel estender o conhecimento do LLM para
dominios mais restritos, no caso em estudo (o futebol), nao sendo necessario afinar
o modelo com dados especificos, tornando-se uma abordagem mais econémica.
Desta forma a construgao das apps ¢ mais rapida e iterativa e com baixa dificuldade.

O Llama Index é uma framework desenvolvida para criar e simplificar a
construcao de apps que se baseiam em LLMs, tornando o processo de
desenvolvimento mais acessivel e eficiente [8]. Auxilia no estruturar dos dados ao
organiza-los para que sejam legiveis e compreendidos pelos LLMs. Os dados sido
representados matematicamente, com indices, tornando-se de facil acesso. Tem a

capacidade de recolher dados de APIs, PDFs ou bases de dados.

O LangChain, conhecido anteriormente como GPT Index é uma framework
desenvolvida para auxiliar no desenvolvimento de aplicagoes que se baseiem em
LLM. Com a utilizagao de representagOes vetoriais para frases e palavras ¢é facilitada
a compreensao do contexto, sumarizagao de texto e analise de codigo. Composto
por chains (contém varios componentes de IA promovendo respostas sensiveis ao
contexto, Uteis para realizar tarefas de nivel superior [146]) e componentes
(combinaveis para trabalhar com LLMs e faceis de usar). Esta framework tem a
capacidade de se conectar a diversas fontes de dados como: documentos e APIs.
Permite que os LLM lidem com dados especificos para melhorar a sua precisio e
personalizagao, sendo conscientes e sensiveis a0 contexto.

Foram realizados testes com o objetivo de verificar a viabilidade da integracao
destas frameworks com o projeto SportGPT. Para tal foram selecionadas algumas
questdes do conjunto inicialmente construido, cujas gueries apresentassem niveis
diferentes de dificuldade, de forma a analisar o comportamento desta nova
abordagem. Na Tabela 7-2 sao apresentados os resultados obtidos através do estudo
da framework Llama Index.

Tabela 7-2 - Resultados Obtidos na Framework Ilama Index

Pergunta Query Resultado Justificacio do Resultado
1- Qual a MATCH (p:Players “Cristiano Naio fez a subtracio
tdade de {fuﬂnamf: "Cristiano Ronaldo's age is  para saber a idade. E
Cristiano Ror.laldo }j) RN not available in Cristiano Ronaldo é
Ronaldo? p.birth_date the database.” o “name”
ya Qﬂg/ 0 MATCH (p:Players {name:  “Cristiano -
nonze "Cristiano Ronaldo"}) Ronaldo's full
completo de RETURN p fullname name is Cristiano
Cristiano Ronaldo dos
Ronaldo? Santos Aveiro”

64



Desenvolvimento de um protdtipo de um Futebol GPT

3- Quem é 0 | MATCH (c:Coach)- “The coach of Direcao do
treinador do | [TEAM_COACH]- Benfica is not relacionamento
Benfica? e available in the ~ TEAM_COACHH
[;(t:Tear;) | provided data.”  incorreto
WHERE t.name = '"Benfica'
RETURN c.fullname as
Coach_Name
4-Qﬂg/g MATCH (t:Team {name: “The next game
data do ;Che;[ea"}}’l)‘[:PLAYs]‘ date for Chelsea
titimo jogo do vérPrIIERaI;Cméifate - is cgrrent’l’y not
Chelsea? timestamp() available.
RETURN m.date
LIMIT 1;
5- Niimero | MATCH (tTeam)- “Chelsea has not ~ Sepatrou as
de vitérias do | [PLAYS]->(m:Matches)  secured any informacdes de
Chelsea em WHERE t.name ='Chelsea’ ;06 at home  forma incorreta:
AND m.status = 1 AND i i _
casa na mround_id = 2022 AND 1D the Premmr m.status = 1 AND
Premier m.stage_id = 2023 AND League during m.round_id = 2022
I eagne na m.home_season_team_id = the season AND m.stage_id =
season tid AND 2022/2023” 2023
2022/20232 m.home_season_team_id =
t.id AND
m.home_season_team_id =
t.id
RETURN COUNT(m) as
Numero_de_vitorias
6- Quem é o | MATCH (p:Players)- “The goalkeeper PARTICIPATED_I
guarda-redes | [PARTICIPATED_IN]- for Benfica is not N, ndo ¢ para a
do Benfica? FIEXIS{%SSE;E;?EHSI)_SE ASO available in t’%le season team mas sim
NJ-> (t/Team) current data para
WHERE t.name = 'Benfica' season_team_player
AND st.position =
'Goalkeeper'
RETURN p.fullname as
Goalkeeper_Name
7- MATCH (t:Team {narne: “Final Response: -
Capacidade | "Euskirchen"})- The capacity of
do Estddio ENIEARTVIENUE]= the stadium in
>(v:Venue) . .
do ) RETURN v.capacity; Buskirchen is
Euskirchen? 7500.”

Os problemas observados durante o teste desta framework, no contexto do
projeto SportGPT resultaram de varios fatores, como o desrespeito pelos nos e
relacionamentos utilizados, a direcao desses mesmos relacionamentos e as
particularidades dos dados.
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Na questao 1, a guery gerada nao retornou resultados devido a dois motivos
distintos: “Cristiano Ronaldo” corresponde a variavel “name” e nao a “fullname”, e
para obter a idade seria necessario subtrair a data de nascimento do jogador a data
atual. Informacdes relativas a estas particularidades: pesquisas pelo “name”, e datas
de nascimento armazenadas em s#7ng na base de dados, estio definidas e passadas
ao modelo. Na questao numero 3, a guery construida contém um erro crasso: a
direcao do relacionamento “TEAM_COACHH?”, levando a que a sua execugao na
base de dados nio retorne qualquer resultado. Na questao 4 o problema reside
essencialmente no relacionamento “PLAYS”, pois este intetliga os nos: Season_Tean
e Matches, e nao os n6s Team e Matches. Para além disso, a clausula where deveria ser
diferente: date(substring(matches.date, 0, 10)) >= date(datetime()), devido as datas
se encontrarem armazenadas no formato de s#ing. Nao esquecendo que também
seria necessario ordenar as datas da mais recente para a menos, para que aquando da
tiltragem por “LIMIT 17, ser devolvido o dltimo jogo da equipa. Na questio 5 o
modelo nao compreendeu o pretendido, pois dividiu incorretamente o valor da season
em dois nos diferentes com nomes/ funcionalidades completamente distintas: szage
e round. Na questaio 6, o modelo utilizou incorretamente o relacionamento
PARTICIPATED_IN. Na realidade este interliga os n6s team e season_team_player.
Somente a questio numero 2 e a questio 6 retornam resultados validos,
possivelmente pelas gueries terem estruturas mais simples e diretas, onde existe uma
correspondéncia clara entre os noés e relacionamentos. Na Tabela 7-3 sao
apresentados os resultados obtidos através da integracao desta ferramenta no projeto

SportGPT.
Tabela 7-3 - Resultados obtidos da framework LangChain

Pergunta Query Resultado Justificacio do Resultado
1- Onal a MATCH (p:Players [{'p.birth_date": '1985-  Apresenta somente a
idade de {name: "Cristiano 02-05'}] data de nascimento.
Cristiano Ronaldo"})

Ronaldo? RETURN p.birth_date

2- Qual o MATCH (p:Players [{'p.fullname": 'Cristiano

nome {name: "Cristiano Ronaldo dos Santos

completo de | Ronaldo"}) Aveiro'}]

Cristiano RETURN p.fullname
Ronaldo? Full Context:

3- Quem é 0 | MATCH (c:Coach)- (] Erro na direcao do
treinador do | [ TEAM_COACH]- relacionamento
Benfica? >(tc:Team_Coach)- TEAM_COACHH

[TEAM_COACHH]-
>(tTeam {name:
"Benfica"})
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4- Qual a
data do
tiltimo jogo do
Chelsea?

5- Niimero
de vitorias do
Chelsea em
casa na
Premier
League na
season

2022/20232

6- Quem é o
guarda-redes

do Benfica?

7.
Capacidade
do Estddio
do
Euskirchen?
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RETURN c.fullname as
Coach_Name

MATCH (tTeam {name:
"Chelsea"})-[:PLAYS]-
>(m:Matches)

WHERE m.date >
datetime().toString|()
RETURN m.date
ORDER BY m.date
LIMIT 1

MATCH (t:Team)-
[[PLAYS]->(m:Matches)-
[[STAGE_MATCH]-
>(:Stage)-
[[OCCURS_IN]-
>(:Season {name:
"2022/2023"})

WHERE t.name =
"Chelsea" AND m.status
=1AND
(m.home_season_team_id
= t.id AND m.second <
m.first) OR
(m.away_season_team_id
= t.id AND m.second >
m.first)

RETURN COUNT(m)
AS Numero_de_vitorias;
MATCH (p:Players)-
[[PARTICIPATED_IN]-
>(st:Season_Team)
MATCH (t:Team {name:
"Benfica"})

WHERE st.team_id =
tid AND p.position =
"Goalkeeper"

RETURN p.fullname as
Goalkeeper_of_Bentfica
MATCH (tTeam {name:
"Euskirchen"})-
[TEAM_VENUE]-
>(v:Venue) RETURN

v.capacity

Erro na guery, no
toString()

[{'Numero_de_vitorias'":

03]

[{'v.capacity": 7500} ]

Nao é necessario usar
o toString() o que leva
a uma sintaxe invalida.
O relacionamento

PLAYS também nao é

entre aqueles dois nés

Utilizacao incorreta
do relacionamento
PLAYS (este ¢ entre
0s nos Season_Team
e Match). Utilizacao
incorreta do atributo
status, e criacao de
atributos inexistentes
(second e first)

Utilizacao do
relacionamento

PARTICIPATED_IN

entre os nos errados.
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Os erros cometidos pelo LangChain assemelham-se aos ocorridos na framework
anterior. Na questao 1, relacionada com a idade de um jogador, o modelo retornou
a data de nascimento, algo semelhante ao comportamento inicial do ChatGPT, que
ao ser questionado acerca da idade de um jogador retornava somente a data de
nascimento. No entanto, esta framework utilizou de forma correta a variavel “name”.
De ressaltar que atualmente o chatbot ja tem capacidade de apresentar a idade. Na
questaio 3, o modelo atribui uma direcdo incorreta ao relacionamento
TEAM_COACHH, tornando a guwery errénea. Na questio 4, o modelo atribui o
relacionamento PLAYS a nés incorretos e utiliza um “toString()”, o que resulta
numa sintaxe incorreta. Na questao 5 o modelo atribui o relacionamento PLAYS aos
nos errados, e utiliza o né Matches da forma equivocada, nomeadamente através da
criacao de atributos inexistentes. Na questao 6 o modelo utiliza o relacionamento
PARTICIPATED_IN com os nés errados, inviabilizando a execucio da guery. A
semelhanca da framework anterior, o LangChain conseguiu responder somente as
questoes 2 e 7.

Apesar das grandes vantagens apontadas para as frameworks em estudo, estas
demonstraram nao ser a melhor escolha para o projeto em causa. Aquando da sua
implementacdo revelaram ndo estarem totalmente estabelecidas, nio obtendo os
resultados tdo satisfatérios como esperado. Consoante os resultados obtidos, foi
decidido prosseguir com o desenvolvimento em mais baixo nivel, para se obter
maior destreza e compreensio do comportamento do LLM, ajustando a Systew
Message conforme desejado. Com o avangar do tempo, as tecnologias foram
aprimoradas, existindo mais documentacao e atualizacdes. Contudo, o servidor ja se
encontrava em avancado desenvolvimento, nao sendo viavel retroceder.

7.5 Diagramas

Na Figura 7-2, é apresentado o diagrama de casos de uso do projeto SportGPT.
A descricao dos principais casos de uso encontra-se nos anexos em G.

O diagrama de casos de uso refere os principais casos de uso do projeto
SportGPT. Existem cinco atores: o utilizador, a base de dados, o engine, o LLM e a
API. O utilizador representa quem interage diretamente com o sistema, realizando
perguntas futebolisticas. A base de dados ¢é a entidade utilizada para armazenamento
de dados de futebol. O LLLM ¢ responsavel por entender as questoes colocadas pelos
utilizadores, por gerar a guery a executar na base de dados e por humanizar o
resultado proveniente desta. O Engine esta encarregue de recolher e processar os
dados diversos de diversas fontes como, por exemplo, de APIs.
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55 o Coloca pergunta futebolistica
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"Entende” Questio
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Figura 7-2 - Diagrama de Casos de Uso
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Na Figura 7-3 é apresentado o diagrama de sequéncia do projeto SportGPT.

sd Conversagdo )

EI

1 : Questdn Futehalistica

=u 2 : Esquema da Base de Dados e Pergunta Futebolistica _
LE 3 : Geragdo da Query
u* 4 : Query .
5 - Query
u‘ 7 - Resultados

8 - Resultados da Base de Dados e Pergunta Futeholistica

LE 9 : Gera resposta humanizada

Figura 7-3 - Diagrama de Sequéncia

1% : Resposta Humanizada

i u"
Lr 1 : Resposta Humanizada -

F E : Executa a Query

Neste diagrama de sequéncia encontra-se descrito todo o flow correspondente ao

projeto SportGPT:

e O utilizador faz uma pergunta: O utilizador inicia a interagao, enviando uma

pergunta futebolistica ao servidor;

e O servidor recebe a pergunta: O servidor recebe a pergunta do utilizador e
encaminha-a para o LLM (juntamente com o esquema da base de dados);
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e O LLM gera a ¢ypher query: O LLM processa a pergunta do utilizador e gera
uma gzuery adequada para pesquisar os dados no Neo4J;

e O servidor envia a guery para o Neo4]: O servidor encaminha a guery gerada
pelo LLM para o Neo4];

e O Neo4] executa a guery: O Neo4] executa a guery e retorna os resultados
obtidos;

e O servidor envia os resultados para o LLM: O servidor encaminha os
resultados da gwery ao LLM para que este construa uma frase de resposta ao
utilizadot;

e O LLM gera a resposta: O LLM processa os resultados da guery e gera uma
resposta humanizada e coerente a pergunta do utilizador;

e O servidor envia a resposta para o utilizador: O servidor envia a resposta
gerada pelo LLM para o utilizador.

7.6 Desenvolvimento

No inicio do desenvolvimento do projeto SportGPT, iniciou-se a implementagao
do servidor com a utilizagao do LLM GPT-3.5 Turbo para os dois tipos de chamadas
ao modelo: criagdo das ¢ypher queries e pedido de resposta humanizada. Na
implementacao foi constatado que o modelo ocasionalmente gerava gueries em SQL,
ou fundia essa linguagem com ¢ypher. Estes contratempos foram resolvidos com
recurso a especificagoes detalhadas na Systerz Message para compelir ao modelo gerar
somente Cypher queries.

Além disso, nos dados futebolisticos armazenados existem pequenas nuances
necessarias respeitar para obter gueries e resultados assertivos. Por exemplo: para
determinar se um jogador ¢é atualmente membro de uma equipa, é obrigatorio que o
atributo 7s_current tenha valor “True”; algo que o LLM « priori nao tem capacidade de
reconhecer. Desta forma, foi necessiario novamente introduzir informacdoes
relativamente a estes pormenores na Systenz Message. Verificamos, apds varios testes
e tentativas de resposta as varias perguntas outrora definidas, que o modelo nio tinha
capacidade de resposta a maioria das questoes, apenas as mais simples. As questoes
idealizadas encontram-se disponiveis nos anexos em O. Os problemas centravam-
se no desrespeito pelas diregoes e nomenclatura dos relacionamentos e de alguns
atributos e confusao da linguagem utilizada.

Para colmatar estes inconvenientes foi realizada uma tentativa de utilizacao de
OpenAl Function Calling. Porém, resultou na criagdo excessiva de fungdes para
auxiliar o modelo a responder a0 maximo de questoes possivel, levando a que o LLM
se desviasse do contexto de geracdo de gueries e passasse a tentar adaptar sempre as
funcées disponiveis. Esta “confusao” poderia levar a sérios contratempos, tendo
sido identificadas duas situa¢Oes bastante problematicas:
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1. Aquando da chamada ao LLM, com a questao feita pelo utilizador, o modelo
pode incorretamente considerar uma fun¢ao adequada para o proposito. No
entanto, os parametros dessa funcio nao coincidem com as “entidades”
referidas na pergunta realizada. Desta forma, a gwery executada na base de
dados nao retorna qualquer resultado, sendo obtido como resposta final “Nao
sei responder a essa questao”.

Exemplo: "Quem ¢ o treinador do Chelsea?". O modelo entra na funcio
correspondente a equipa atual de um jogador, atribuindo Chelsea a0 nome do
jogador. Como nao existe nenhum jogador chamado "Chelsea", a execuc¢io
na base de dados nao retorna resultados.

Nesta abordagem apesar de o modelo errar na execu¢ao, nao ha resultados a
serem retornados que possam levar a enganos dos utilizadores.

2. Noutra situagao, o modelo podera escolher uma fun¢do que mesmo
inadequada, tenha parametros coincidentes com as entidades integrantes na
questdo introduzida. Desta forma, a execucdo na base de dados retornara
resultados, porém inadequados a pergunta realizada.

Exemplo: "Qual a nacionalidade de Cristiano Ronaldo?". O modelo escolhe
a funcao relativa a equipa atual do jogador. Os resultados da base de dados
indicam "A/ Nass/"', mas, ao humanizar os resultados, o modelo ajusta a
resposta para "A nacionalidade de Cristiano Ronaldo é portuguesa".

Embora a resposta final esteja correta, o problema subjacente pode nao ser
evidente para o utilizador, podendo resultar em dados desatualizados ou
incorretos que podem em certas circunstancias passar despercebidos.

Perante esta realidade, foi necessario remover a utilizacao de funcdes e adotar
um modelo mais poderoso: o GPT-4, o qual apresentou resultados
significativamente mais promissores e precisos. Contudo, surgiram alguns
problemas, associados a constru¢ao de ¢ypher queries, que foram colmatados
novamente com pequenos exemplos de gueries inseridos na System Message. Por
exemplo: para obter as estatisticas de uma equipa numa temporada foi necessario
adicionar a informacao de que o n6 feam_stats permitia atingir esses valores.

Outro problema identificado persistia no fluxo de execucio, isto porque
aquando da primeira questio futebolistica introduzida, o LLM gerava a guery /
entrava numa funcao de forma acertada. Mas aquando da segunda questdo
introduzida o modelo tentava sempre entrar numa das functions definidas, levando a
problemas na guery e nos resultados obtidos. Por exemplo: se a segunda questao
fosse “Qual a data do dltimo jogo do Chelsea”, o modelo entrava na function com
nome “get_current_tean/’ e atribuia o nome da equipa a0 nome de um jogador e
tentava saber assim qual a equipa atual do “Chelsea”. Esse padrao de
comportamento inconsistente era observado nas perguntas subsequentes, enquanto
o modelo respondia corretamente apenas as perguntas intercaladas. Para resolver
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esta inconformidade foi necessario reformular os roles passados para a variavel
correspondente ao histérico de questdes.

Noutra vertente encontrava-se a problematica dos custos elevados associados
a utilizacao deste modelo, sendo solicitada a transicio para a versao do GPT-4
Turbo, para que os gastos fossem mais contidos. Contudo, foram imediatamente
identificados problemas que nao existiam na versao anterior usando o outro modelo
mais poderoso: confusio com a direcio e nomenclatura dos relacionamentos,
inven¢ao de novos atributos e ocasionalmente geracao de ¢ypher queries
conjuntamente com instrucoes SQL.

Assim foi possivel entender que apesar de o GPT-4 ser o modelo mais
adequado e que produziu melhores resultados, o elevado custo nao era vantajoso
tace aquilo que se pretendia. Esperava-se que com um modelo mais simples e mais
barato como o GPT-4 Turbo se conseguissem resultados semelhantes. Como esse
modelo é uma versao /ght do mais robusto acabou, como explicado, por ter algumas
nuances e problemas. Desta forma conseguimos entender que existia alguma
inviabilidade no projeto no sentido em nao se conseguir responder a 100% das
questdes idealizadas, como ¢ possivel verificar no anexo O.

Outro grande problema surge associado ao facto de o chat permitir que os
utilizadores realizem perguntas futebolisticas de forma livre, o que pode levar a
grandes inconvenientes. Pois, tais perguntas podem requerer informagoes
inexistentes na base de dados. Questoes ambiguas também podem levar a confusoes
no entendimento por parte do modelo, aumentando as probabilidades de obter
respostas incorretas.

No més de novembro, o modelo da OpenAl utilizado foi o GPT-3.5 Turbo.
O modelo tinha capacidade de responder a questoes futebolisticas / construit ¢ypher
queries simples, tais como: a nacionalidade de um jogador, estadio de uma equipa e a
sua capacidade. Nesta fase do desenvolvimento ainda nao detinhamos todos os nos
e relacionamentos, pois a estratégia era incrementar iterativamente o conhecimento
do modelo. Contudo, o modelo apresentava uma dificuldade consideravel na
compreensao do contexto das perguntas o que prejudicava a construcao de gueries
adequadas, resultando numa taxa de resposta assertiva de apenas 6%.

Em dezembro, foram implementadas medidas para colmatar as limitagoes do
modelo: adi¢ao da funcionalidade de OpenAl Function Calling, o que melhorou para
27% a capacidade de resposta do modelo. Porém, foram adicionadas varias fusnctions
a medida que o modelo demonstrava incapacidade de construir gueries de forma
adequada, o que provocou uma extensa lista de functions e constantes equivocos do
modelo. Perante estes desafios, em fevereiro foi tomado o rumo de migrar para o
modelo GPT-4, onde os resultados obtidos de forma correta aumentaram em 20%.
No entanto, persistiam ainda alguns problemas associados a excessiva quantidade de
functions. Testes sem utilizacio da funcionalidade de funcées da OpenAl
demonstraram que o modelo possuia dificuldades na resposta a perguntas especificas
como: “Quem ¢ o capitio da equipa x ?”” ou “Quem ¢ o guarda-redes da equipa x?”’.
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Como solu¢ao foram inseridas informacoes relevantes na Systen Message para auxiliar
na construcao das gueries. As functions seriam apenas adicionadas em dltimo caso:
quando o modelo nao tivesse capacidade de elaborar a guery mesmo com aquele
reforco de informacdes. Com estas alteragoes, foi possivel obter uma taxa de
respostas corretas de 54%.

Apesar deste incrivel crescimento nas capacidades do chat, os custos
associados a0 GPT-4 eram elevados, levando a proposta de utilizagio do modelo
GPT4-Turbo, uma versio mais econémica, mas que se esperava produzir os
mesmos resultados. Todavia, algumas das questoes respondidas pelo modelo mais
poderoso ndo eram possiveis de responder pelo modelo mais recente, mesmo com
detalhes e informagoes adicionais na Systerz Message. Houve uma redugiao da
capacidade de resposta do nosso projeto para 51,28%. Assim foi possivel concluir
que o uso deste modelo nao trazia melhores resultados, e que os resultados do GPT-
4, embora melhores, nao justificavam os custos elevados.

7.6.1 Lista De Funcionalidades Aplicacao Mobile

Nesta sec¢do sera apresentada a lista de funcionalidades entregue a designer da
WIT Software para base da construcao dos mockups da aplicacao mobile. Cada
tuncionalidade encontra-se identificada com a sua prioridade, onde P1 corresponde
a mais prioritaria e P5 a menos prioritaria.

Ideia Principal (P1): Chat com capacidade de perguntas-respostas. As perguntas
colocadas poderdo abranger 3 intervalos temporais:

- Atualidade — Por exemplo: Qual a idade de um jogador
- Passado — Por exemplo: Resultado do dltimo jogo de uma equipa

- Futuro — Por exemplo: Qual a data do préximo jogo de uma equipa

- O utilizador devera conseguir colocar a sua davida futebolistica num user prompt e
obter a resposta adequada em tempo real (P2);

- O chat devera permitir que as perguntas sejam feitas através de texto e voz (P1)

Por texto — introduzir a pergunta num user prompt, selecionando um botao
para que esta seja enviada para backend,

Por voz — devera existir um botdo para que a gravacao do audio seja iniciada.
- O c¢hat devera permitir que as respostas sejam fornecidas em texto e em voz (P1)

Ao ser recebida a resposta por parte do backend, esta deve ser apresentada em texto
e por voz, num formato de chat,

Existira um botdo que permita que o utilizador ouga de novo a resposta por voz.
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- A aplicagao devera ter uma pagina de previsao de resultados futebolisticos (P2)

Devera existir um ecra na aplicacdo, onde sejam apresentadas as previsdes dos
resultados futebolisticos para os jogos a ocorrer no préprio dia e no dia seguinte.
Mas estas previsoes apenas indicardo se uma equipa ganha, perde ou empata (ndo o
numero de golos que poderao marcar).

- Aplicagao com Notificagdes — Oraculo do Futebol (P2)

A exibi¢do de previsdes de resultados futebolisticos devera ser acompanhada do
envio de notificagoes ao utilizador, assim que novas previsoes estiverem disponiveis.

- Pagina Principal da Aplicagao
A pagina inicial deve conter:
- possibilidade de navegacao para o chat (P1);
- apresentar previsoes futebolisticas (P2);

- apresentar noticias futebolisticas (opcional) (P5).

- Pagina de Perfil de Utilizador (P2)
Nesta pagina devera ser possivel:
- Alterar a palavra-passe;
- Escolher se quer receber notificagoes de previsoes;

- Alterar a equipa favorita (opcional).
- Autenticagao pot ezail e password
A pagina de registo deve pedir o nome, ezail € password

E a equipa favorita do utilizador (opcional)

- Pagina de /ogin

Requerer o ezail e password
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Funcionalidades opcionais

Foram ainda consideradas algumas funcionalidades adicionais. No entanto, devido
ao estagio ter um periodo definido para término, a viabilidade destas features pode
ficar comprometida. Perante este cenario, as funcionalidades mencionadas na sec¢ao
anterior estao sujeitas a restricoes de implementagao.

- Personalizagdo do background do chat com o estadio da equipa favorita do
utilizador(P4)

A imagem do estadio sera gerada com base numa ferramenta de GenAl, que através
do conhecimento da equipa favorita do utilizador (escolhida aquando do registo ou
na pagina de utilizador), ira gerar uma imagem do estadio.

- Personalizag¢iao do chat com um avatar (P4)

A resposta por texto sera combinada com uma animagao realista de um avatar, onde
os movimentos labiais serdo sincronizados com a resposta sonora correspondente.
O avatar sera a mascote da equipa favorita do utilizador (definida aquando do registo
ou na pagina de utilizador)

Apbs a reunido preliminar com a designer da WIT Software, foi possivel entender que
estas funcionalidades adicionais teriam de sofrer alteragdes:

- Personalizagdo do background do chat com o estadio da equipa favorita do
utilizador

Apesar de na WIT Software ser utilizada uma ferramenta para geracao de imagens
com GenAl, o uso desta estava alocado apenas a alguns funcionarios. Desta forma,
a solucao sugerida passou por gerar um conjunto limitado de imagens
correspondente a estadios de algumas equipas. Seria também gerada uma imagem
defanlt a apresentar em casos onde o utilizador nao escolheu a equipa predileta ou
quando selecionou uma equipa que nao tem disponivel uma imagem do estadio
gerada por TA.

- Personalizag¢ao do chat com um avatar

Dada a complexidade de gerar um avatar dinamico e a equipa responsavel por esta
tarefa estar indisponivel, foi decidido que seriam gerados avatares estaticos com
diferentes expressoes. Para além disso, sera criado um avatar defanlt para situagoes
em que o utilizador nio tenha definido a sua equipa favorita ou quando esta nao
tenha nenhuma mascote associada. Um avatar de exemplo criado pela equipa é
apresentado na Figura 7-4.
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Figura 7-4 - Exemplo de Avatar

7.6.2 WebApp

Para fases iniciais de demonstragoes, antes da constru¢ao da aplicagao mobile,
toi construida uma aplicacao web com recurso a framework Flask [135]. Esta aplica¢do
web fol o ponto de partida, onde foram implementadas as principais funcionalidades
pretendidas: interagdo por meio de conversagao (questoes futebolisticas), capacidade
de realizar questOes por texto € por voz, assim como obter a resposta nesses mesmos
moldes. Por ser uma das etapas iniciais, esta web app toi mantida com User Interface
(UID) simples, dada a sua utilizacdo para efeitos somente de demonstragao. Esta
aplicagdo consistia apenas num breve texto introdutorio acerca da principal
tuncionalidade da app, area para insercao de perguntas futebolisticas, um botao para
submissao destas e um botao para infcio da grava¢ao de audio a enviar para o backend.
Para além disso, existia ainda uma area para questoes de histérico da conversagao,
onde as perguntas realizadas pelo utilizador se encontravam a esquerda e as respostas
humanizadas, vindas do LLILM, a direita.

Na Figura 7-5 ¢ apresentada a pagina web principal assim que ¢é acedida pelo
utilizador.

Bem vindo ao Sports GPT

Aqui podes introduzir todas as tuas questdes relativas a futebal:

Questdo :

Type Your Question Here... e o

Figura 7-5 - Web App SportGPT

Assim que o utilizador introduz uma questao ¢ acionado um spznner que tem
como funcdo indicar ao utilizador que a sua solicitacdo esta a ser tratada, como
apresentado na Figura 7-6.
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Bem vindo ao Sports GPT

Aqui podes introduzir todas as tuas questdes relativas a futebol

Questdo

Type Your Question Here. e o

Figura 7-6 - Geragao da Resposta

Assim que a resposta é obtida ¢ apresentada ao utilizador a direita, juntamente
com a questao introduzida a esquerda, como é observado na Figura 7-7. Sendo
possivel observar também um histérico de perguntas a medida que o utilizador vai
realizando as suas questoes.

Bem vindo ao Sports GPT

Aqui podes introduzir todas as tuas questdes relativas a futebol:

qual a idade de cristiano ronalda Cristiano Ronaldo tem 39 anos.

Questdo:

Type Your Question Here...

Figura 7-7 - Apresentacdo da resposta

Inicialmente apenas era possivel realizar perguntas futebolisticas através de
texto, mas aquando da introdu¢ao da opg¢ao por voz, surgiu um desafio relativo a
seguranca da transmissdo dos dados entre fromtend e backend. Esta questio de
seguranca surgiu devido a natureza sensivel dos dados transmitidos, pois o formato
audio ¢ uma forma de dados mais complexa, exigindo medidas para assegurar que a
sua transmissao para backend ocorra de forma segura. Para contornar este problema,
utilizou-se a ferramenta Ngrok [133], uma ferramenta que possibilita a criacao de
tuneis seguros para expor servicos locais na Internet, permitindo que a aplicagao
executada localmente esteja disponivel na web. Assim foi possivel contornar o
problema encontrado na transmissao de dados em formato de audio. O #grok atuou
como uma ponte segura, permitindo que a transferéncia dos dados fosse feita em
seguranca sem que a integridade e privacidade das informagdes fosse comprometida.
Esta implementac¢ao viabilizou o cumprir da funcionalidade de possibilitar realizar
questdes por voz, proporcionando uma experiéncia mais enriquecida e dinamica ao
utilizador.
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7.6.3 App Mobile

A aplicagdo mobile foi desenvolvida utilizando a linguagem Flutter tal como
havia sido descrito na proposta inicial de estagio. Durante os meses de margo e abril
tfoi desenvolvida uma aplicagao de exemplo recorrendo a Flutter, para recordar e
praticar a linguagem e progredir nessa etapa de estagio. Esta aplicagdao era bastante
elementar, detinha apenas uma pagina inicial simples com um botio de
redirecionamento para um ecrd de chat, onde eram realizadas as perguntas
tutebolisticas e obtidas as respostas. Existia ainda uma pagina de perfil de utilizador.
Esta implementagao foi fundamental para a compreensao da conexao entre o backend
e o frontend Flutter, nomeadamente a nivel da transmissao dos dados.

Apo6s ser obtido feedback por parte da designer, foi realizada uma analise dos
mockups implementados e dos aspetos prioritarios a concretizar. Os  mockups
encontram-se em anexo: D, assim bem como as respetivas descricdes (anexo E ).
Houve alguns contratempos tendo em conta inconsisténcias nos prototipos,
tomando como referéncia a lista de funcionalidades entregue. Estas inexatidoes
podem ter sido causadas devido a incompletude dos wockups, ticando varios aspetos
em aberto para discussio futura.

Os problemas encontrados nos zockups:

- Incongruéncia entre paginas de /ogzn. Num ecra de /ogin inicial é requerido o nome
de utilizador e password. Mas num cenario de erro (por exemplo: dados incorretos)
verifica-se um campo de ewai/ em vez de nome. Nao tendo ficado claro qual a
implementagiao esperada. Assim foi optado por utilizar o campo de ewail,

- A pagina principal nos mockups foi enriquecida com predictions. No entanto, os
mockups ficaram aquém das expectativas, pois apresentavam o ndmero de golos
marcados por ambas as equipas num jogo. Quando o esperado e requerido era
apresentar somente se a equipa ia ganhar, perder ou empatar. Este problema refletiu-
se também na pagina dedicada a previsao de jogos. A descricao do desenvolvimento
das previsoes realizadas encontra-se descrita na sec¢ao 7.0.5.

- Existéncia de um {cone de menu no canto superior direito da pagina principal, para
a qual ndo ficou estabelecida a sua funcio e conteddo;

- A pagina de utilizador nao desenhada;

- A experiéncia do utilizador na pagina de chat ficou um pouco aquém, pois nos
cenarios de submissao da questdo, processamento no backend para a geragao da guery,
chamada ao LLLM e chegada da resposta, existia apenas a alteracio de um pequeno
texto na app bar do ecra. Algo referido em demonstragoes anteriores na empresa foi
a importancia de destacar e informar o utilizador acerca do que estd a ocorrer, por
exemplo, a utilizagao de um indicador de carregamento (/ader).

A nivel do desenvolvimento da app mobile, foram priorizados os ecras de: /ogin
e registo, pagina principal (sem predictions e noticias), pagina de chat e de perfil de
utilizador. Os restantes aspetos ficaram para posterior realizagao, pois tal como
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referido na lista de funcionalidades entregue, eram opcionais. Assim, setiam
implementados apenas no final da conclusido da funcionalidade de chaz. A pagina de
utilizador foi desenhada com base no design dos outros ecras projetados, como por
exemplo de login e registo. Relativamente a autenticag¢ao do utilizador na aplicagao
mobile fol necessario tragar uma estratégia eficaz para armazenar de forma segura os
dados dos utilizadores (nome, email e palavra-passe) para questoes de registo e /ogin.
A base de dados utilizada é o PostGreSQL, uma vez que é uma base de dados ja em
uso no estagio. A estratégia encontra-se detalhada no anexo F.

Como foi outrora referido, houve uma mudan¢a no rumo do estagio,
resultando na nao implementacao dos aspetos acima mencionados como opcionais
e abertos para discussao, tendo ficado desenvolvidos apenas os aspetos prioritarios.

7.6.4 Scripts

No ambito do projeto de perguntas futebolisticas foram desenvolvidos 4
seripts diferentes:

- Seript de limpeza de tabelas PostGreSQOL - este seript é responsavel por
processar os dados vindos de um dump de uma base de dados de teste da empresa.
O objetivo passa por eliminar tabelas e atributos indesejados e desnecessarios para
o projeto SportGPT, e converter atributos em formatos JSON em novos atributos
diretos nas tabelas do PostgreSQL.

- Seript de inser¢ao dos dados do PostgreSQL para o Neo4] — permite de
forma automatica e dinamica inserir os dados outrora limpos do PostgreSQL para o
Neo4]. Inicialmente os dados eram inseridos de forma individual em cada tabela.
Posteriormente, dada a lentidao, foi otimizado para armazenar os dados em batches
de 10 000 linhas. O processo envolvia a extraciao individual de cada tabela do
PostgreSQL para um arquivo do formato CSV (Comma-Separed 1 alues), e posterior
insercao em batch no Neo4j. Apds a conclusio da inser¢io o arquivo CSV ¢é
eliminado, pois torna-se desnecessario.

- Script para criagao de relacionamentos no Neo4] — serpt com fungao de
criacao dos relacionamentos entre os diferentes nés na base de dados futebolistica
do Neo4], algo fundamental para a conexao entre os dados.

- Script para gestao de dados em formato audio — considerando que os audios,
provenientes da aplicacao mobile, relativos as questoes sao enviados para backend para
posterior processamento, tornou-se essencial desenvolver um mecanismo que
removesse os audios 10 minutos apds a sua criagao. O mesmo para os audios gerados
do lado do servidor e enviados para o utilizador com a resposta dada pelo LLLM, mas
por audio. A decisdao de eliminar os audios foi tomada para otimizar o uso do espaco
de armazenamento ocupado, pois os audios consomem uma grande quantidade de
espago. Esta questao é deveras relevante num cenario onde a aplicagao possua um
grande nimero de utilizadores. Com esta medida, ¢ possivel garantir uma gestao
eficiente dos recursos, evitando a acumulacao desnecessaria de dados.
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7.6.5 Previsao de Resultados Futebolisticos

Aplicagoes de casas de apostas viradas para o futebol sio muito comuns nos
dias que decorrem. Paralelamente, surgiram aplicagoes de previsoes futebolisticas
para auxiliar os entusiastas das apostas nas suas decisdes. Com objetivo de tornar a
aplicacdo futebolistica do projeto SportGPT mais apelativa e com mais
funcionalidades, foi estudada a possibilidade de adicionar a funcionalidade de
previsao de resultados de jogos futebolisticos. Através da aplicacao de algoritmos de
Machine 1earning pretendiamos realizar previsdes do numero de golos que uma
equipa iria marcar nos seus proximos jogos. Posteriormente esta capacidade seria
alargada para cartoes vermelhos e amarelos atribuidos. Tendo em conta que a
variavel a prever tratava-se de um valor numérico e nio de uma classe, foram
estudados quais os algoritmos de regressio possiveis de utilizar [147]: KINN
Regressor (K-mearest Neighbor) [148], [149], Regressio Linear [150], [151], SVM
Regressor (Support Vector Machine) [152], [153], Decision Tree Regressor [154], [155],
GradientBoosting Regressor [156], [157].

Apo6s um estudo inicial do dataset foram tomadas decisdes: tratar valores
nulos, valotes categdricos/ textuais e eliminar varidveis desnecessirias pata o
contexto. Através de um estudo da correlacao entre as variaveis [158], foi entendido
que a variavel mais correlacionada com o target: “gols_scored”’ era “shots_on_targef’, algo
ja expectavel. Pois esta variavel corresponde as tentativas de golo bem-sucedidas. A
variavel com maior correlacdo, mas negativa, era “red_cards”, indicando que quanto
mais cartoes vermelhos a equipa detém, menor a probabilidade de ocorrer um golo.

O dataset inicial continha os dados provenientes no dump futebolistico do
projeto SportGPT, sendo realizada uma analise inicial aos atributos: qual o seu
significado no contexto e qual o tipo de dado. Este estudo é apresentado na Tabela
7-4 e em P nos anexos.

Tabela 7-4 - Descricao das Variaveis presentes no dataset

Varidvel Descricao Tipo de Dado
Team O nome da equipa que esta a jogar String
Homeoraway Indica se o jogo foi disputado em casa String
(HOME) ou como visitante (AWAY).
Id Identificador tnico da instancia Int
Goals_suffered Golos sofridos pela equipa Int
opponent Nome da equipa adversaria String
match_id Identificador unico do jogo Int
season_team_id Indentificador unico da season_team Int
goals_scored Golos marcados pela equipa no jogo  Int
ball_possession Percentagem de posse de bola no jogo Float
dangerous_attacks Percentagem de  dangerons  attacks Float
realizados pela equipa no jogo
formation Formacao tatica da equipa String
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coach_id Id do treinador Int
penalty_shootont_goals | Percentagem de golos marcados pela Float
equipa numa disputa de penaltis
half_time_goals_scored | Percentagem de golos marcados até Float
ao intervalo

Pass_accuracy Precisao dos passes da equipa Float

Shot_accuracy Precisao de chutes da equipa Float

Substituions Percentagem de substitui¢des no jogo Float

Goal Attempts Percentagem de tentativas de golo Float
teitas pela equipa

Injuries Percentagem de lesdes ocorridas Float

durante o jogo

Perante esta analise foi possivel entender que existem variaveis desnecessarias
que foram imediatamente descartadas: mwatch_id, season_team_id, coach_id e formation.
De realgar que existem 2 instancias por jogo, uma na 6tica da equipa visitante e outra
na 6tica da equipa que jogou em casa.

Foram calculadas as médias das varias estatisticas de desempenho de cada
equipa a partir dos dados presentes no dataset. Essa abordagem permite uma visao
agregada do desempenho de cada equipa ao longo do tempo, auxiliando na
identificagao de padrdes e tendéncias. Variaveis de texto, como o nome da equipa e
do oponente, foram transformadas em variaveis numéricas através de
OneHotEnconder [159]. Os valores nulos foram inicialmente imputados através da
utilizacao da média, mediana ou moda [160] e das variaveis mais correlacionadas.
Posteriormente foram aplicados os diferentes modelos de Machine Learning
anteriormente descritos e analisadas métricas como: MSE (Mean Sguared Error), MAE

(Mean Absolute Error), RMSE (Root Mean Squared Error) [161].

Os primeiros testes realizados retornaram resultados aquém do esperado,
apresentando taxas de acertos: 34,93%. Estes problemas poderao ter sido causados
pela imputa¢ao dos valores nulos pela média, mediana e moda, pois a relagdo entre
os dados acaba por se perder [135]. Ou entao por estarmos a realizar médias dos
varios valores para obter a “performance geral” de cada equipa. Pois o desempenho
desta varia ao longo das temporadas e dos jogos devido a lesGes, mudangas de
estratégia ou de acordo com as equipas com que se defronta. Como forma a
contornar a problematica de utilizagdo da média para a imputagao de valores nulos,
passamos a utilizar um novo método: KNNImputer e nao foram realizadas médias
de performance da equipa. Nomeadamente, os resultados retornados também nao
foram satisfatorios a semelhanca do teste anterior, como observado na Tabela 7-5.
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Tabela 7-5 - Resultados do primeiro teste

Modelo MSE Valores Valores  Média de %
Acertados ervados — percentagem de
acertos  por
equipa
Random Log?2 0,2565 318 190 36,141
Forest sqrt 0,2531 317 191 36,160
KNN N_neighbors=5 0,4213 270 238 32,800
Regressor N_neighbors=2 0.4554 282 226 33,097
N_neighbors=3 0,4641 270 238 31,739
N_neighbors=4 00,4386 261 247 32,482
N_neighbors=6 0,4152 272 236 32,977
Linear 0,3184 276 232 32,977
Regression
STM 0,3937 256 252 32,720
Lasso 0,3206 275 233 32,327
Decision Tree 0.0011 505 3 48,183
Gradient 0.252 320 188 37,557
Boosting
Regression

Os resultados obtidos nao foram satisfatorios, nomeadamente em relacdo a média
de percentagem de acertos por equipa, mesmo com a alteraciao das variaveis mais
correlacionadas a considerar nos testes.

Variaveis como data do jogo, temporadas e competi¢oes foram adicionadas
ao dataset de forma a ser possivel atribuir diferentes pesos a eventos mais recentes.
Posteriormente foram consideradas/ criadas informacoes como: hora do dia,
semana do ano ou estado do campo. Uma das decisoes tomadas foi abandonar a
tentativa de prever valores numéricos como: golos marcados pelas equipas, cartoes
vermelhos ou amarelos.

Os resultados insuficientes obtidos até entdao poderiam dever-se ao facto de
o nimero de golos ser uma variavel fortemente variavel, sendo influenciavel por
varios fatores e imprevisibilidades. Para uma previsao rigorosa nesse sentido, seria
necessaria uma quantidade maior de dados relativos a dados intrinsecos do
desempenho das equipas.

Desta forma, foi escolhido um novo caminho: prever se uma equipa ird
perder, ganhar ou empatar. Esta tatica ¢ estatisticamente mais simples, apresenta
uma gama de resultados inferior e permite diminuir a complexidade dos modelos
utilizados. Modelos de classificacao binaria ou ternaria, necessitam de menos dados
historicos para alcangar resultados satisfatorios. Simplificar a previsio para
categorias mais amplas permite otimizar a precisio do modelo, facilitando a
obtencao de resultados mais consistentes.

82



Desenvolvimento de um protdtipo de um Futebol GPT

O dataset final continha 90696 instancias e 37 atributos. De forma mais aprofundada
continha 27 competi¢oes, 4376 equipas envolvidas e 39 temporadas diferentes. A
semelhanca das tentativas anteriores foram retiradas varidaveis que nio
demonstravam interesse no contexto e retiradas instancias cujo standings
(classificagao num campeonato) era nulo, nao faria sentido imputar um valor destes,
pois iria trazer enviesamento. Variaveis categoricas foram transformadas em
numéricas: feam, opponent, season, league e pitch. A partir deste momento o dataset

encontrava-se limpo, podendo passar-se a fase de testes.

Abaixo sao descritos alguns dos testes realizados, e cujas tabelas sio apresentadas
em anexo: P.

- Datas dos Jogos nao ordenadas;

- Datas dos Jogos ordenadas, onde as mais recentes tém um maior peso, pois
representam a performance mais recente da equipa;

- Datas Ordenadas e atribuicao de pesos as temporadas, onde as temporadas
mais recentes t€m um peso maiot;

- Datas ordenadas e consideracdo pela hora do dia e pelo dia da semana em

que 0 jogo ocofre;
- Datas Ordenadas e periodo do dia;

- Datas Ordenadas, semana do ano em que o jogo ocorre e atribui¢ao de pesos
as temporadas.

A partir dos resultados obtidos nos testes mais recentes foi possivel entender que a
utilizacdo de algoritmos de ML permitia a previsao de resultados futebolisticos com
métricas satisfatorias. Portanto, nos préximos passos, apos o estabilizar do servidor,
sera possivel integrar esta funcionalidade a aplicacdo, tornando-a mais versatil e com
mais funcionalidades que atraiam o utilizador.

7.6.6 Text-To-Speech

Uma das funcionalidades adicionada na web page, foi a possibilidade de as
respostas retornadas serem apresentadas tanto por texto como por voz. A OpenAl
tornece um endpoint baseado no modelo TTS (fext-to-speech), com 6 vozes integradas,
com fim de narrar textos, produ¢ao de audio em diferentes idiomas ou fornecer
saidas de 4audio em tempo real [162]. Desta forma apds receber a resposta
humanizada do LLM ¢ feita uma chamada ao endpoint text-to-speech para transformar
o texto em audio. Como ¢ possivel constatar na Figura 7-8, o audio retornado ¢
guardado no servidor, sendo gerado um identificador tnico para cada audio através

de UUID (Unzversally Unigue Identifier).
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responsel = openai.audio.speech.create(
model=
voice=' My

input=humanized_response,

uuid_audio=uuid.uuid4()
relative_path = "static/Sounds/"+str(uuid_audio)+".mp3"

absolute_path = os.path.join(os.getcwd(), relative_path)
responsel.stream_to_file(absolute_path)

Figura 7-8 - Implementagao da Funcionalidade Texz-to-Speech

Foi definido um caminho relativo onde o arquivo ¢ guardado e utilizado o
UUID gerado como nome. Esse, posteriormente foi transformado em caminho
absoluto para que o ficheiro de audio fosse corretamente armazenado na pasta
““/ static/ Sounds”, pois este diretorio pode variar dependendo de onde for executado.
A utilizacao do UUID permitiu armazenar, no ambiente, multiplos audios gerados
dinamicamente, nao havendo colisdes de nome. Assim nao ha qualquer risco de um
utilizador receber/ ouvir a resposta de outro.

7.6.7 Speech-To-Text

Outra funcionalidade adicionada a pagina web foi a possibilidade de realizar
questdes futebolisticas por texto e por voz. Para a transcricao de audio para texto
toi utilizado o endpoint da OpenAl [163], [164]. O audio correspondente a questao
colocada, vindo de frontend, é guardado num caminho relativo e enviado para o
endpoint de speech to text da OpenAl para ser interpretado e convertido em texto.

Na Figura 7-9 é apresentado o codigo relativo a esta implementagao.

@app.route('/api/vl/a )', methods=['PO
audio():

audio_file = request.files.get('audio’)
f audio_file:

save_path = 'stat ind v
os.makedirs(save_path, exist_ok= )
audio_filename = "audio.mp3'
audio_file_path = os.path.join(save_path, audio_filename)
print("Saving to:", audio_file_path)
audio_file.save(audio_file_path)

audio_file_for_openai = open(audio_file_path, "rt
transcript = ai.audio.transcriptions.create(
model="whispe A

file=audio_file_for_openai,

response_format=

a=conversation(transcript)

n jsonify(

: transcript,
i ": a.json["h
e": a.json["aud

Figura 7-9 - Implementagao da Funcionalidade Speech-to-Text

Ap6s a transcricdo o texto é enviado para a funcdo responsavel por realizar a
chamada ao LLM para a criacao da ¢ypher query e posterior geracio da resposta a
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retornar ao utilizador. De denotar a necessidade de falar pausadamente e articular
bem as palavras para que o modelo capte corretamente as palavras e ndo transforme/
entenda o texto em arabe ou com palavras nao proferidas.

As funcionalidades acrescentadas permitiram oferecer ao utilizador uma
experiéncia dinamica e com maior facilidade de interagao. Além disso, esta revelou
ser o mais natural possivel, melhorando a usabilidade e experiéncia.

7.7 Limitacoes do Chat

Ao longo de 4 meses de estagio foi desenvolvido o servidor do projeto
SportGPT, estando desde o inicio detalhadas as possiveis limitagoes:

- O LLM ¢ probabilistico e nao deterministico, o que significa que para a mesma
pergunta o LLM pode gerar diferentes gueries. Estas podem levar a resultados
corretos, Incorretos ou mesmo inexistentes;

- Os utilizadores podem fazer a mesma questdo de diferentes maneiras podendo
LLM pode interpreta-las de forma diferente;

- Ao longo dos testes a lista de perguntas definida inicialmente, foi possivel entender
que o LLM detinha alguns problemas a nivel da utilizacio dos relacionamentos.
Como forma a contornar este aspeto, foram acrescentadas informagoes
relativamente a essas nuances na Systemz Message para que o LLM tivesse informagoes
mais detalhadas e construisse as gueries de forma correta. Mas no futuro podera
tornar-se um problema, uma vez que existem varios topicos futebolisticos de
interesse ¢ curiosidade dos utilizadores. Estes podem realizar perguntas de futebol
que ndo se encontrem na lista. Assim, ¢ possivel verificar a incapacidade de cobrir
todas as nuances na Systen Message.

- Aumentar a informacao na System Message leva a que os custos também sejam mais
altos, uma vez que o nimero de fokens passados numa chamada aumenta. Em
modelos mais caros como o GPT-4, revelou-se uma problematica.

7.8 Resultados

Os resultados obtidos ao longo dos varios testes e alteracées realizadas ao
servidor do projeto SportGPT, demonstraram nao ser satisfatorios. No anexo O,
encontram-se os dados obtidos perante um conjunto de 88 perguntas, bem como os

modelos GPT utilizados.

O percentual maximo de questdes possiveis de responder foi de 54%, o que
se revela inadequado relativamente ao esperado. Em novembro, o més que iniciamos
o desenvolvimento do chat, a taxa de satisfagdao era de apenas 6%, mas correspondia
a uma versao bastante preliminar do cédigo. Em dezembro, apesar das alteragoes
implementadas, a percentagem subiu apenas para 27%. No més de fevereiro,
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comecamos a utilizar o modelo GPT-4 que, como ja mencionado, apresentou os
melhores resultados, com uma taxa de acerto de 54%. No entanto, em abril, foi
optado pelo modelo GPT-4 Turbo devido a questoes de custo, o que resultou na
diminui¢ao na capacidade de resposta (51,28%).

Foi estabelecida uma comparacio entre a capacidade de resposta do
SportGPT e a do ChatGPT, que apenas obteve 7,6%. Os principais problemas do
chatbot relacionaram-se com perguntas acerca de dados atuais, por exemplo: “Qual a
data do ultimo jogo do Chelsea?”. Este entrave deve-se ao facto do modelo ter sido
treinado com dados até 2022. A 13 de maio de 2024 foi lancado o modelo da
OpenAl: GPT-40 [163]. Este modelo pode ser utilizado, ainda que de forma
limitada, no ChatGPT [164]. Conforme os dados apresentados no anexo, o modelo
alcangou uma taxa de resposta de 80,68% [163]. Esta elevada performance deve-se
a capacidade modelo de realizar web browsing [165].

Muitas questoes poderiam ser resolvidas mediante a inclusao de exemplos de
cypher queries na system messsage, no entanto, essa abordagem poderia tornar-se uma
desvantagem no custo e na generalizagdo do modelo. Através dessa solugdao
estarfamos a direcionar de forma explicita o modelo para a guery correta. Assim o
modelo acabaria por nao ser capaz de generalizar e criar as gueries de forma
auténoma. Os problemas obtidos poderio ser causados pela grande complexidade
do esquema da base de dados apresentada, com bastantes nuances e particularidades,
ou mesmo pela limitagao do proprio modelo GPT na criagdo de ¢ypher queries mais
completas com muita interligacao de relacionamentos e nos.

7.9 Conclusao

Apos diversas tentativas para instruir o LLLM a gerar gueries corretas consoante o
esquema da base de dados fornecido, verificamos que havia persisténcia de varios
problemas. Nomeadamente dificuldade na geracao de gueries correspondentes a lista
inicial de perguntas. Para resolver a problematica foram realizadas tentativas como:
alteracao do modelo e dos ro/ks utilizados e adicao de informacoes detalhadas
fornecidas ao modelo. Mesmo com modelos mais robustos como o GPT-4 e o GPT-
4 Turbo, a existéncia de problemas e a incapacidade de responder a grande maioria
das perguntas persistiu. Desta forma, foi reformulada a proposta inicial do GPT do
tutebol: para a um projeto de curiosidades futebolisticas. Assim, as ideias tidas como
opcionais: apresentacao de noticias, utilizacdo de avatares e background personalizado
ficaram por realizar. O mesmo se aplica a atualizacdo periédica dos dados, a
integracao de outras fontes de dados, a previsio de resultados futebolisticos e a
adicao de capacidade de respostas e perguntas por voz na aplicacado mobile. Estas
ideias descartadas poderdo ser consideradas em outros projetos ou mesmo em
trabalhos futuros caso o desenvolvimento do projeto SportGPT seja retomado.
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8 FOOTBALL TRIVIA

O projeto do Football Trivia da continuidade a tematica central do futebol e a
utilizagao de ferramentas de GenAl (LLMs) com fim a reutilizar parte do trabalho
ja efetuado no projeto anterior. Os dados futebolisticos armazenados no Neo4J
formaram a base de conhecimentos necessaria para a implementa¢ido do projeto.
Esta nova abordagem propoe que, aquando do término de um jogo de futebol, seja
gerado um conjunto de curiosidades futebolisticas relativas as equipas envolvidas,
campeonatos e temporadas. As gypher queries, contrariamente ao realizado no projeto
SportGPT, foram definidas e construidas manualmente prontas a serem executadas,
para mitigar problemas provocados pelos LLMs. Assim, o modelo utilizado: o GPT-
3.5 Turbo tem como fun¢ao apenas gerar o texto associado a curiosidade, segundo
a descricao da guery executada e o resultado obtido. O projeto pretende transmitir
aos fas de futebol informacdes futebolisticas através de curiosidades apelativas que
tacam alusdo, por exemplo, a records dos jogadores, historico e comparacio da
performance de uma equipa ao longo das ultimas temporadas e competigoes.

8.1 Analise das varias Contas X

Um estudo exaustivo foi realizado a 12 contas da rede social X, cujas
publicagoes se relacionam com curiosidades futebolisticas, com fim a analisar as
informacoes fornecidas aos utilizadores. A selecao das contas comecou com a
indicagao do orientador, seguida de uma pesquisa abrangente para identificar outras
contas similares, isto ¢é, com publicacbes relacionadas com curiosidades
tutebolisticas. A analise realizada constou no estudo dos dltimos 30 #weets publicados
por cada conta, relativamente a informacao apresentada, tematica, /kes, retweets,
visualizagoes e saves.

As contas analisadas foram: OptaJoe [166], OptaJoao [167], OptaPaolo [168],
OptaJean [169], OptaFranz [170], OptaJose [171], Squawka[172].

Nos anexos, em M, encontra-se disponivel a andlise exaustiva realizada a essas
contas. Fol possivel observar os principais temas apresentados e as publicacdes com
maior numero de interagoes, extraindo zsights acerca dos interesses predominantes
dos utilizadores. As principais tematicas representadas nas informacgoes publicadas
encontram-se descritas na Tabela 8-1.

Tabela 8-1 - Tematicas das Curiosidades da Rede Social X

Temdtica Excemplo de Curiosidade

Performance | 31 © Golo de Joshua Kimmich marcado nos 4° de final da UEFA

dos Jogadores | (Union of European Footbal Associations). E o maior nimero de
golos marcados nesta fase de todas as competi¢oes da temporada.
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Performance O Real Madrid eliminou o atual campeao da UEFA Champions
das Equipas | League 6x em eliminatérias. Duas vezes mais que qualquer outra
equipa nessa competi¢ao.
Performance Na primeira mao dos quartos de final da UEFA foram marcados 18
numa  dada .
. golos, o maior n® da temporada como em 2010/11
competicao
];ZZZWZQZM Foram marcados 18 golos nos primeiros quartos de final da UEFA
@ aaca desta época o maior nimero da temporada
temporada

Através das informacbes recolhidas foi possivel idealizar curiosidades
utilizando os dados futebolisticos armazenados na base de conhecimentos do
projeto SportGPT. Verificando-se a viabilidade da ideia em causa. Com uma lista
consideravel de ideias de curiosidades em maos, passamos a fase de construgao das
queries correspondentes a obtencao dessas informagoes, como forma a corroborar a
exequibilidade da solugao proposta.

Exemplos das curiosidades e as respetivas gueries, construidas manualmente,
encontram-se descritas em N, nos anexos.

8.2 Andlise de Requisitos

Neste subcapitulo serdo descritos os requisitos definidos para o projeto do
Football Trivia. Esta etapa foi fundamental no processo de desenvolvimento do
projeto, pois permitiu identificar todas as funcionalidades necessarias.

8.2.1 Requisitos Funcionais

e As curiosidades apresentadas deverao ter como tematicas principais:
equipas, jogadores, temporadas e campeonatos de futebol;

e Deve existir uma pagina na web app para cada tematica;

e O utlizador deve poder escolher / filtrar sobre quais equipas,
jogadores, temporadas e campeonatos de futebol quer obter factos;

e O LLM devera gerar curiosidades coerentes e apelativas com base na
descri¢ao da guery e dos resultados obtidos através da execucao desta
na base de dados.

8.2.2 Requisitos Nao Funcionais

e A execucao das gueries na base de dados e as chamadas ao LLM deverao
ser realizadas de forma a tentar minimizar a0 maximo o tempo de
resposta. As curiosidades nao deverao demorar mais que 1 minuto a
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ser apresentadas ao utilizador (apesar de no futuro o projeto correr em
offline ha sempre espaco para melhorar os tempos de execucao);

e A interface deve permitir a facil navegacao entre as varias paginas das
diferentes tematicas;

e Aarquitetura deve permitir a adi¢do de novas gueries no futuro de forma
facil;

e As curiosidades geradas devem ser relevantes e interessantes para o
utilizador consoante a tematica escolhida por este.

8.3 Diagramas

Na Figura 8-1 é apresentado o diagrama de casos de uso, representando os
cinco principais casos de uso no projeto Football Trivia.

Solicitar Curiosidades de Temporadas
Solicitar Curiosidades de Campeonatos

«include» /

Solicitar Curiosidades de Jogadores

A

Neod]

Utilizador

Solicitar Curiosidades de Equipas

Gera Curiosidade
e NN ; LLM
Visualizar Curiosidades ]

l«includes
H

Figura 8-1 - Diagrama de Casos de Uso Football Trivia

A descricao dos casos de uso encontra-se descrita nos anexos em H.

O diagrama de casos de uso refere os principais casos de uso do projeto
Football Ttivia. Existem 3 atores envolvidos: o utilizador, a base de dados e o LLLLM.
O utilizador é quem interage diretamente com o sistema, solicitando um conjunto
de curiosidades acerca de equipas, jogadores, temporadas e campeonatos. O Neo4]J
¢ a base de dados utilizada para armazenar as informagoes sobre futebol. O LLM ¢
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o modelo responsavel pela geragdo de respostas textuais (curiosidades) e imagens
tutebolisticas.

Trivia.

Na Figura 8-2 é apresentado o diagrama de sequéncia do projeto Football

=d Football Tiva )

Utilizador

1: Sclicita Curiosidades

lSEﬁLWD)

[E nquanto E xistiem Queries para Executar

LLM GPTS5 Turko LLMDALLES

2 : Query Futetclstica

3 : Executa Query
|_ 4 : Resultado da Querny E

=g Leop )

[Enguanto hower resultados]

& : Solicita Eulinswdade

i & Gem Curcsidade
7 : Curiosiidade Futebolistica

8 - Curiosidade Futebolistica  :

| i i 9 Gem Imagem
J" : 18 :Imagem Relatha i Curosidade

|_|: Retoma Conjunte de Curcsidades |

Figura 8-2 - Diagrama de Sequéncia Football Trivia

Neste diagrama de sequéncia encontra-se descrito todo o flow correspondente ao
projeto Football Trivia:

O utilizador solicita curiosidades futebolisticas: o utilizador inicia a interacao
com o sistema, solicitando curiosidades relacionadas com o futebol
(jogadores, equipas, temporadas ou competi¢oes);

O servidor entra num /oop de forma a processar multiplas gueries a executar na

base de dados;

O Ne4o] executa as gueries de forma a retornar um resultado ou conjunto de
resultados;

O LLM gera uma curiosidade com base na guery executada e nos resultados
obtidos na execucao desta no Neo4];

O servidor pega na curiosidade gerada e envia-a para o LLM DALL-E 3 para
que seja gerada uma imagem relacionada com a curiosidade;

O servidor retorna o conjunto de curiosidades e as respetivas imagens ao

utilizador.

90



Desenvolvimento de um protdtipo de um Futebol GPT

8.4 Arquitetura

Neste subcapitulo sera descrita a arquitetura proposta para o Football Trivia.
A arquitetura pode ser observada na Figura 8-3.

o® g Base d
&% ase de
«@1’.&0 o'\u% Dados
logo - I D‘;é
Informacdes A
Termina Do jogo <

> API
Servidor
logo de ﬁ-\“\ Execugdo ca
Futebol @ lista de gueries
Q
Apresentar as E §
. Curiosidades ao E: e Q)
- Utilizader T
Lista Completa das ChamadaaoLLM

Curiosidades Para Gerar uma
Humanizadas Curiosidade humanizada
Através resultados

Figura 8-3 - Arquitetura do Projeto Football Trivia

Nos passos 1 e 2: ap6s a ocorréncia de um jogo de futebol, os dados e eventos
do jogo sao disponibilizados, possiveis de aceder através de uma API. No passo 3
os dados sao inseridos na base de dados, como forma a enriquecer e atualizar a base
de conhecimentos. De ressaltar que este aspeto ficou em aberto para posterior
implementagao.

No passo 4: sera executada uma lista de gweries (construidas manualmente)
correspondente a eventos do jogo, estatisticas, informacbes de jogadores,
temporadas ou do campeonato. A cada guery executada é realizada uma chamada ao
LLM: GPT-3.5 Turbo (passo 5), que mediante a descri¢ao e dos resultados obtidos,
ap6s a execucio da guery, cria um texto em formato de curiosidade. F com auxilio
do LLM que os dados siao apresentados ao utilizador de forma cativante e
interessante. As varias curiosidades vao sendo armazenadas numa lista, e assim que
todas as gueries forem executadas, a lista é apresentada ao utilizador (passos 6 e 7),
numa app mobile, numa web page ou mesmo através de publicacoes numa rede
social. As gueries geradas encontravam-se divididas, inicialmente, de acordo com seis
categorias como apresentado na Tabela 8-2.

Tabela 8-2 - Tematicas das Queries construidas

Tipo  Descrigao Exenplo:
1 Performance da equipa numa Quantas vezes uma equipa ganhou
temporada nos jogos desta temporada
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Performance da equipa no jogo do

dia

Historico de confronto entre 2
equipas

Performance de um sé jogador
numa  temporada e  numa
competicao

Performance dos jogadores numa
temporada e numa determinada
competicao

Estatisticas e informacoes de uma
temporada

Estatisticas e informacdes de uma
competi¢ao

Nomes dos Jogadores que marcaram
golos e que fizeram assisténcias no
jogo de hoje

Datas em que estas 2 equipas se
defrontaram

Quantos golos um jogador ja marcou
nesta temporada

Lista de jogadores que mais golos
marcaram  nesta temporada da
competicao

Numero de clubes que participaram
nesta temporada desta competi¢ao
Jogador que mais golos marcou numa
competicao

Cada guery, dentro de cada tema, ¢ identificada por um identificador unico
como apresentado na Tabela 8-2. Futuramente podera ser implementado um
mecanismo que consoante os acontecimentos e eventos do jogo recém ocorrido
determine as gueries mais adequadas e interessantes aos utilizadores. Para esse
método serd necessario que cada tema seja também identificado com um zd. Assim
podera ser feita uma selecao dinamica da tematica e gueries mais adequadas.

Dentro de cada tema, poderao existir gueries com o mesmo 7d e de construgao
semelhante (diferem apenas nos valores dos campos que lhe sio passados). Por
exemplo: num caso de ser executada uma guery relativa a data dos dltimos 3 jogos de
uma equipa, seria interessante retornar os valores para as 2 equipas que se
defrontaram.

Assim a 1% guery recebe o nome de uma das equipas e a 2* guery o nome da
outra equipa, Figura 8-4.

“id":
"query": f"""MATCH (Team_Stats)<-[r:STATS]-(Season_Team)-[:PARTICIPATES_SEASON]->(team:Team{{nan

MATCH (Season_Team)-[:Season_Team]-(season:Season{{name: '{season}'}})<-[:EXISTS]-(competition{{name: '{co
"description": f"Query que retorna a média de shots on target e shots off target da {teaml} nest
"result": c

"id":9,
"query":
MATCH (Season_Team)-[:Season_Team]-(season:Season{{name: '{season}'}})<-[:EXISTS]-(competition{{name: '{co

UMUMATCH (Team_Stats)<—[r:STATS]-(Season_Team)-[:PARTICIPATES_SEASON]->(team:Team{{nan

"description": f"Query que retorna a média de shots on target e shots off target da {team2} nest

"result": C

Figura 8-4 - Queries com 1ds iguais

Esta abordagem garante que se uma das gueries for selecionada como de
interesse para o utilizador, ambas as gueries serao executadas. Tornando a informacao
prestada mais completa e abrangente.
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A nivel da primeira demonstracao foi desenvolvida uma web page utilizando
Flask onde foram incluidos cinco campos de zzput: nome das equipas envolvidas no
jogo de futebol, temporada, competi¢ao, data do jogo ocorrido e ainda um botio de
submissao. Foi adicionada uma dropdown com uma lista de idiomas de forma que as
curiosidades possam ser geradas em varias linguas. A interface da pagina inicialmente
implementada encontra-se na Figura 8-5.

Curiosities about a Match &

Team Name Team Name Season Competition Game Date Language ¥
Team Name Team Name (0 f30x) Competition (YYYY-MM-DD) English @

Figura 8-5 - UI da web page do Fotball Trivia

Apos esta demonstracao inicial, outras ideias foram consideradas:

- Adicionar varias paginas a web app de forma a permitir uma divisao de acordo
com as diferentes tematicas;

- Adicionar uma pagina direcionada para curiosidades de jogadores, na qual o
utilizador possa introduzir o nome do jogador acerca do qual quer obter informagoes
e estatisticas de performance.

As gueries foram divididas em diferentes listas: seasons, competitions, players e
teams. Foram implementadas diferentes paginas web para cada tematica, garantindo
que as curiosidades apresentadas fossem separadas consoante os temas.

De seguida, foram realizadas pequenas alteragdes relativas a Ul

- Adicionar dropdowns correspondentes as temporadas, para limitar erros
possiveis de serem introduzidos pelos utilizadores;

- Adicionar dropdowns associadas a escolha das diferentes competitions.

Para melhorar a experiéncia do utilizador e minimizar erros, foram realizadas
alteragoes na interface da pagina de players, no campo de introdu¢ao do nome do
jogador. Quando o utilizador digita o nome do jogador para obter as respetivas
curiosidades, sdo apresentadas sugestdes de nomes a medida que o texto ¢ inserido.
Este processo ¢ facilitado devido a criacao de um endpoint acionado pelo frontend
sempre que ha uma entrada textual no referido campo. Sempre que o utilizador
escreve ou edita o campo, um pedido POST ¢ enviado para o endpoint contendo o
“nome parcial” introduzido. O endpoint ao receber a solicitagao procede a execugao
de uma ¢ypher query, no Neo4], para procurar na base de dados jogadores cujo nome
contenha o texto digitado. Da base de dados serao retornados até 10 nomes distintos,
enviados para o frontend e apresentados no formato de lista ao utilizador, tal como
apresentado na Figura 8-6.

93



Andreia Filipa Almeida Graga

Player Name

Cristiano R
Cristiano Rebelo
Cristiano Rossi
Cristiano Ragone

Cristiano Roberto
Fernandes Coelho

Cristiano Ronaldo

Figura 8-6 - Introdugao do nome do Jogador

Todo o mecanismo proporciona uma experiéncia interativa permitindo que
os utilizadores encontrem de forma rapida o nome do jogador que procuram e que
tenham contacto com nomes de outros jogadores. Além disso, ajuda a minimizar
possiveis erros introduzidos, garantindo que os dados inseridos e as respetivas
respostas sejam precisos e relevantes.

A semelhanca da implementagao descrita no ponto anterior, foi adotada uma
abordagem analoga para o preenchimento do campo correspondente ao nome da
equipa para a qual o utilizador pretende obter curiosidades. Assim, a medida que o
utilizador digita o nome da equipa sera feita uma solicitagdo ao endpoint criado no
backend, onde uma ¢ypher query é executada no Neo4], pesquisando por equipas cujo
nome contenha o texto digitado.

Os resultados retornados pela base de dados serdo enviados para o frontend e
apresentados no formato de lista ao utilizador, tal como apresentado na Figura 8-7.

Curiosities about Teams &

Teamn Region ¥ Season W Language ¥
Benfic| No regions avadable 2078/2019 English 9

Benfica U21
Abrantes e Benfica
RM Hamm Benfica

Benfica U23

Benfica Il

Benfica Castelo Branco

Figura 8-7 - Introdugao do nome da equipa

Durante a realizagao de testes foi descoberta uma pequena incongruéncia nas
curiosidades relativas as equipas, pois nao aparentavam ser totalmente corretas. Por
exemplo, a nfvel de obter curiosidades da equipa “Benfica”, eram retornadas
informagoes como: “O treinador do Benfica é Roger Schmitdt e Bernardo Tavares”,
quando na realidade o treinador do Benfica é somente Roger Schmidt. Além disso
informagdes acerca de golos, cartoes vermelhos e amarelos também ndo eram
consistentes com os dados pesquisados. Apds uma analise aprofundada constatamos

94



Desenvolvimento de um protdtipo de um Futebol GPT

que o problema residia na existéncia de equipas com o mesmo nome armazenadas
na base de dados.

Como observamos na Figura 8-8, existem 2 equipas com nome “Benfica”,
mas com identificadores unicos diferentes, realcando que apesar de terem o mesmo
nome, sao equipas distintas.

p=(c:Coach)« :SEASON_TEAM_COACH stc:Season_Team_Coach
:COACH_SEASON]— (t:Season v=(stc SEASON_COACH_TEAM
g:Team toUpper(g. toUpper(

L Ce1d, g , g.id

c.name Al g.name

"R. Schmidt" *Benfica"

"F. Bernardo Tavares" “Benfica"

Figura 8-8 - Query relativa a equipas com o mesmo nome

Com um estudo mais detalhado foi percetivel que a diferenca entre as equipas
constava na regiao da qual sao oriundas, tal como apresentado na Figura 8-9.

g:Team : :LOCATED_IN y:Region
g.

g.name i y.name

‘Benfica” *Macao"

‘Benfica *Portugal”

Figura 8-9 - Localizacao das equipas

Para resolver este obstiaculo foi necessirio alterar e corrigir as gueries
construidas para que fosse considerada a regido a que a equipa pertence.
Adicionalmente foi acrescentado um campo no frontend que permitisse ao utilizador
escolher a regido associada a equipa pretendida, tal como observamos na Figura 8-10.

Curiosities about Teams &2

Team Region ¥ Season ¥ Language ¥
Benfica v Macao 2018/2019 English 9
Portugal
Figura 8-10 - Escolha da regido da equipa

Como forma a melhorar a experiéncia do utilizador e facilitar o conhecimento
das regides de origem das equipas de futebol, sem necessidade de decorar ou de
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pesquisa prévia, foi implementado um mecanismo que apresenta uma lista das
regioes associadas a uma equipa. No frontend, ao digitar o nome da equipa ¢ enviada
uma solicitagao POST para um endpoint no backend. Este endpoint executa uma gypher
guery na base de dados, que devolve as regioes de origem da equipa com base no seu
nome. As regioes sao retornadas para o frontend e apresentadas ao utilizador na forma
de dropdown, podendo este selecionar de entre as opgoes disponiveis, caso haja mais
do que uma. Perante a situacao de nio existitem regioes associadas a dropdown é
desabilitada, possivelmente a equipa digitada nao existe na base de dados, ou o nome
encontra-se mal escrito. Através desta funcionalidade é proporcionado ao utilizador
uma forma facil de escolher a equipa e a sua regido de forma mais intuitiva, e as
curiosidades apresentadas sao mais pertinentes e corretas.

Outra questao observada na fase de testes foi relativamente as competi¢oes.
Os resultados tetornados a nivel de vencedores das competi¢bes nas finais/
semifinais, ndo era coerente com os dados pesquisados, isto porque uma sé
competi¢do existe em varios continentes e regides como apresentado na Figura 8-11.

neo4j$ g:Competition ; )-[ :COMPETES_IN
c:Continent) g. , g.continent_id, c.

g.name g.continent_id c.name

"Premier League” ] "Europe"

"Premier League"

"Premier League” 35 "Africa”

“Premier League" “North America*”

Figura 8-11 - Continentes a que pertencem as competicoes

Na Figura 8-12, ¢ apresentada a situagao de uma competicdo ocorrer em varias
regides distintas.

neodit c a COMPETITION_REGIO|

L.Nname

“Malaysis*

*England’

‘Premier League®

Figura 8-12 - Regides onde as Competi¢Oes ocorrem
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Efetivamente, a Premier League mais conhecida é a que ocorre na Europa e em
Inglaterra, que corresponde ao zd 333. Assim no frontend foi alterada a dropdown das
competitions para que detenha os ids das principais competicoes, tal como apresentado
na Figura 8-13.

">Competition v
rm-control text-center"
1e">AFC Champions League
Belarusian Cup
Bundesliga
e">Champions League
u">Chilean Cup
1''>Copa Argentina</opt
l">Copa do Brasil</op
Czech Cup
tion">Euro Qualification

uropa League
''>Premier League</op
Liga
Ligue 1
iga">Segunda Liga

Figura 8-13 - Cédigo de frontend relativo a dropdown das competi¢Ges

Desta forma, no backend o valor passado sera dividido entre id e nome da
competicao. Ambos os valores sao enviados para a funcao responsavel por substituir
nas gueries € nas respetivas descricoes os valores corretos. As gueries foram ajustadas
para que passassem a procurar pelo 74 da competicio e nao pelo nome. O nome foi
apenas utilizado para as descri¢oes, uma vez que o LLM necessita de conhecer o
nome da competi¢ao para gerar a curiosidade e nao o id. Apds todas as alteragoes
realizadas a Ul a experiéncia do utilizador melhorou consideravelmente, limitando
possiveis incongruéncias.

8.5 Desafios

No Football Trivia houve alguns obstaculos relativamente ao tempo de
apresentac¢ao das curiosidades. Este tempo ¢ representativo do tempo da execugao
da ¢pher query juntamente com as diversas chamadas ao LLM. Para entender
efetivamente os tempos de execucgdao e poder analisar a evolu¢do destes consoante
as alteragOes posteriormente feitas, foram realizados varios testes. Na Tabela 8-3

encontram-se descritos os tempos médios de execugao das gueries com as multiplas
chamadas ao LLM.

Tabela 8-3 - Tempos de Execugao do fluxo

Temitica Tempos médios de Execucao, em segundos, todo o fluxo Média

Seasons 72,28 65,123 69,618 69,809 66,489 68,604
Competitions | 23,336 24204 24,889 23366 25,809 24,321
Players 90,09 86,959 89,006 83,281 90,034 87,994
Teams 00,138 56,294 55,757 59413 61,847 58,690
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Foram realizados cinco testes, sempre com os mesmos dados de entrada, e
calculadas médias finais. Constatamos nos primeiros testes que os tempos de
execucdo nao sao os melhores. Apesar de nao ser um problema critico e prioritario,
dado que o projeto sera executado em offline, ha sempre espago para otimizagao e
correcao destes tempos.

Com fim a reduzir os valores temporais foram realizados testes, realizando
somente uma chamada ao LLLM. Neste caso, as guerys sao executadas e os resultados
retornados e as descri¢oes (das gueries) sio armazenados num dicionario onde a Aey
corresponde ao 7d da guery. O dicionario é enviado para o LLM com informagoes
especificas:

- Com base nas informagoes apresentadas deverdo ser geradas curiosidades
futebolisticas;

- Cada indice do dicionario corresponde a uma curiosidade distinta e
independente, ndo devendo existir combinac¢ao de contexto;

- As curiosidades geradas devem ser separadas por um separador para facilitar
o posterior tratamento.

Os resultados obtidos nesta tentativa encontram-se na Tabela 8-4.
Tabela 8-4 - Tempos de execugao do fluxo com apenas 1 chamada ao LLM

Tematica Tempos de Excecugao, em segundos, todo o fluxo Média

Seasons 52,034 48,741 43,194 51,099 50,669 49,147
Competitions | 13,844 8,900 6,812 7,522 6,742 8,764
Players 93,005 67,777 70,395 60,149 59,062 70,078
Teams 38,420 33,757 33,233 43,589 47,424 39,285

Os resultados retornados eram mais satisfatorios do que os obtidos anteriormente.
No entanto, houve um aspeto a ter em conta: a quantidade de informacoes
apresentadas na curiosidade. A realizacio de uma chamada ao LLM por guery
resultava numa curiosidade mais abrangente, mais rica em informacdes e claramente
mais apelativa. Muitas das gueries construidas retornam resultados ao longo das
ultimas temporadas, de varias competi¢oes, sendo possivel estabelecer um histérico
da equipa ou do jogador. Como podemos verificar na Figura 8-14.
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Rayan Philippe e Erling Haaland estdo empatados no topo da lista dos jogadores que mais golos marcaram na temporada 2022/2023, com 58 golos cada
um. Philippe compete na National Division, enquanto Haaland brilha na Premier League. Logo atrds deles, Dominik Stolz, Fenna Kalma e Adam Salley
dividem a terceira posi¢ao, todos com 52 golos cada. Stolz e Salley jogam na National Division e Championship, respetivamente, enquanto Kalma destaca- 1D: 1
se na Eredivisie Women. Esta é uma temporada repleta de talento e golos, com estes jogadores a mostrarem a sua capacidade goleadora em diferentes
competigoes.

Surpreendentemente, na temporada 2022/2023, os jogadores que mais assisténcias fizeram foram Antoine Griezmann, Koen Kostons e Zizo, com 26
assisténcias cada. Griezmann brilhou na La Liga, enquanto Kostons se destacou na Eerste Divisie e Zizo na Premier League. Além deles, Viktor Gyokeres e
A. Lewis também impressionaram, com 24 assisténcias cada, na Championship e na League Two, respectivamente. Esses atletas certamente foram
fundamentais na criagdo de oportunidades para seus companheiros de equipe e contribuiram significativamente para o sucesso de suas equipes.

iD:2

Curiosidade futebolistica: Esta temporada, os jogadores J. David, B. Krasniqi, Abderrazak Hamdallah, Ali Mabkhout e Marko Dugandzic destacaram-se por
serem os que mais penalties converteram nas respetivas ligas. J. David lidera a lista com 20 penalties convertidos na Ligue 1, seguido por B. Krasnigi com
18 na Superliga. Abderrazak Hamdallah e Ali Mabkhout estdo em terceiro lugar, ambos com 16 penalties convertidos, nas ligas Pro League e Uae League, ID: 3
respetivamente. J& Marko Dugandzic marcou 14 penalties na Liga 1. Esses jogadores mostraram grande eficcia nas grandes penalidades, contribuindo
assim com importantes golos para as suas equipas.

Figura 8-14 - Ouput das curiosidades das temporadas, num cenario de multiplas chamadas ao
LLM

Ao realizar uma s6 chamada ao LLM ¢é possivel observar resultados bastante
simples e diretos. Nos casos referidos anteriormente, em que as gueries retornam
informacdes de varias temporadas e competicoes, o modelo apresenta apenas
informacoes relativas a uma s6 temporada / competicio. As curiosidades retornadas
sao mais pobres em informacdes, como comprovado pela Figura 8-15.

Sabias que os 5 jogadores que mais golos marcaram na temporada 2022/2023 foram Rayan Philippe (58 golos na National Division), Erling Haaland (58
golos na Premier League), Dominik Stolz (52 golos na National Division), Fenna Kalma (52 golos na Eredivisie Women) e Adam Salley (52 golos no ID: 1
Championship)?

Vocé sabia que os jogadores com mais assisténcias na temporada 2022/2023 foram Antoine Griezmann, Koen Kostons e Zizo, com 26 assisténcias cada

em diferentes competigGes? 02

Curiosidade: O jogador com mais penalties marcados na temporada 2022/2023 foi J. David com 20 penalties na Ligue 1. ID: 3

Em jogos da temporada 2022/2023, Akinyoola Samson, Mostafa Fathy, Bruno Petkovic, Lukas Fridrikas, Denis Kolinger e Josh Windass foram os jogadores D4
que marcaram golos em tempo extra.

A competigdo com maior média de cantos por jogo na temporada 2022/2023 foi a A-League, com uma média de 11.13 cantos por jogo. ID: 5

Figura 8-15 - Output das curiosidades das temporadas, num cenario de uma sé chamada ao LLM

Curiosidades sobre um tema especifico, como o futebol, ganham vida quando
sao repletas de detalhes adicionais em vez de apresentar somente informacoes
sucintas. Abordagens com textos mais abrangentes poderdo envolver e cativar os
utilizadores de forma mais eficaz. No caso do futebol, os fis estdo sempre
disponiveis para obter conhecimentos adicionais acerca de jogadores, equipas e
competi¢es. Ao fornecer zusights mais completos, os utilizadores podem mergulhar
de forma mais profunda no assunto e descobrir curiosos detalhes. Assim, é preferivel
a nivel de conteido apresentar informagbes mais encorpadas do que basicas.

Apesar de os resultados temporais obtidos, com uma unica chamada ao LLM,
serem significativamente melhores, ainda ndo eram os ambicionados e os 6timos.
Tendo sido feitos testes mais exaustivos para entender o tempo de execugao de cada
guery individualmente. Os resultados obtidos sio apresentados nas tabelas
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seguintes. Na Tabela 8-5 sdao apresentados os tempos de execugao das varias gueries
associadas a tematica das competigoes.

Tabela 8-5 - Tempo de execugao de gueries das Competicdes

Tempos de Execugiao das Queries relativas a Competitions em Segundos

Idda | Execucao Execucao Execucio Execucaio Execucio  Média de

Qunery 1 2 3 4 5 tempos
1 0,003 0,003 0,004 0,005 0,006 0,0042
2 0,051 0,047 0,049 0,049 0,240 0,0872
3 0,046 0,042 0,043 0,045 0,043 0,0438
4 0,050 0,047 0,047 0,050 0,047 0,0482
5 0,056 0,044 0,042 0,042 0,042 0,0452
6 0,051 0,048 0,046 0,048 0,048 0,0482
7 0,014 0,012 0,012 0,012 0,030 0,0160
8 0,003 0,003 0,003 0,003 0,003 0,0030
9 0,003 0,002 0,002 0,003 0,003 0,0026

Os tempos de execucao das gueries correspondentes as competi¢oes futebolisticas,
nao representam um problema, pois sao realmente baixos comparativamente aos
resultados obtidos nas outras tabelas.

Na Tabela 8-6 sio apresentados os tempos de execucao das gueries associadas
as temporadas.

Tabela 8-6 - Tempo de execucao de gueries das Temporadas

Tempos de Excecugao das Queries relativas a Temporadas em segundos

Idda | Execucao Execucio Execucio Execucio Execucao  Média de
Query 1 2 3 4 5 tempos
1 8,600 7,781 7,842 7,474 7,574 7,8542
2 1,423 1,333 1,428 1,316 1,278 1,3556
3 1,096 1,061 1,092 1,056 1,037 1,0684
4 0,315 0,325 0,321 0,339 0,32 0,324
5 0,008 0,007 0,006 0,006 0,006 0,0066
6 0,005 0,006 0,006 0,006 0,005 0,0056
7 0,032 0,026 0,024 0,025 0,023 0,026
8 0,182 0,185 0,181 0,176 0,181 0,181
9 0,005 0,006 0,005 0,005 0,005 0,0052
10 6,010 6,272 6,274 5,973 6,143 06,1344
11 0,004 0,004 0,004 0,005 0,006 0,0046
12 0,005 0,006 0,005 0,005 0,005 0,0052
13 0,004 0,005 0,004 0,005 0,005 0,0046
14 0,005 0,026 0,005 0,006 0,006 0,0096
15 0,041 0,064 0,042 0,043 0,044 0,0468
16 0,027 0,029 0,029 0,028 0,03 0,0286
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Relativamente a execugao das gweries correspondentes as temporadas
observamos enormes discrepancias de tempos de execucdo nas gueries com id 1 e id
10. Estas gueries correspondem a: “Qual o nome dos jogadores que marcaram mais
golos nesta temporada em 5 competi¢oes” e “Qual o jogador que marcou mais golos
no total na temporada”, respetivamente. Como forma de reduzir os tempos de
execucao foram realizadas otimizagOes nestas gueries e no caso da primeira limitamos
os resultados a apenas 3 competi¢oes.

Na Tabela 8-7 sao apresentados os tempos de execugao das gueries associadas
aos jogadores.

Tabela 8-7 - Tempo de execuc¢ao de gueries dos Jogadores

Tempos de Execugiao das Queries relativas a Players em segundos

Id  da| Execucio Execucio Execucio Execucio Execucio Média  de
Qunery 1 2 3 4 5 tempos
1,415 1,201 1,08 1,203 0,937 1,1672
2 0,399 0,364 0,339 0,336 0,343 0,3562
3 3,621 3,767 3,669 3,549 2,969 3,5150
-/ 1,014 0,848 0,888 0,999 0,818 0,9134
5 0,447 0,464 0,422 0,418 0,442 0,4386
6 0,885 0,656 0,613 0,673 0,645 0,6944
7 8,773 9,196 7,300 7,478 3,360 7,2214
8 0,592 0,348 0,327 0,385 0,342 0,3988
9 5,219 4,465 4,341 4,669 4,384 4,6156
10 5,269 5,269 4,891 5,707 2,709 4,769
11 8,972 8,136 7,384 0,846 3,975 7,0626
12 0,666 0,672 0,804 0,722 0,733 0,7194
13 0,760 0,763 0,838 0,846 0,868 0,8150
14 2,578 2,844 3,063 2,563 2,510 2,7116

As gueries relativas aos jogadores representam ser as mais demoradas. Pois
necessitam que sejam consideradas diferentes temporadas, competi¢Ges e cruzadas
varias informagdes na guery executada. Além disso as gweries que envolvem
somatorios de golos ou eventos futebolisticos sao as que mais se alongam.

As consultas mais demoradas correspondem aos ids:
7 — Competicoes em que o jogador mais golos marcou ao longo da sua carreira;

9 — Numero de cartoes amarelos e vermelhos que o jogador marcou no total pelas
equipas das quais ja foi integrante;

10 — Equipa atual do jogador, assim bem como a sua idade, data de nascimento,
nome completo, entre outros dados pessoais;

11- Numero de golos marcados pelo jogador em 5 equipas pelas quais ja passou
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As queries foram otimizadas e foram reduzidos os dados apresentados de 5
para 3 resultados.

Na Tabela 8-8 sao apresentados os tempos de execugao das gueries associadas
as equipas.

Tabela 8-8 - Tempo de execucdo de gueries das Equipas

Tempos de Excecugiao das Queries relativas a Teams

Id  da Execucao Execucao Execucio Execucio Execucio Média  de
Qunery 1 2 3 4 5 tempos
1 0,018 0,010 0,008 0,007 0,008 0,010
2 0,013 0,007 0,006 0,006 0,006 0,008
3 1,633 2,334 1,513 1,535 1,783 1,760
4 0,004 0,004 0,007 0,024 0,005 0,009
5 23,718 20,803 20,734 19,629 19,545 20,886
6 1,190 1,090 1,177 1,095 1,333 1,177
7 5,527 4,845 4,782 4,523 4,836 4,903
8 0,006 0,005 0,005 0,005 0,005 0,005
9 0,044 0,009 0,008 0,009 0,008 0,016
10 0,032 0,006 0,006 0,006 0,006 0,011
11 0,122 0,006 0,006 0,006 0,006 0,029
12 0,004 0,004 0,004 0,004 0,004 0,004
13 0,006 0,007 0,006 0,006 0,007 0,006

Relativamente as feams, o problema de tempos residia maioritariamente na
query com 7d 5 com descricao: “Informar se a equipa sofreu pelo menos 1 golo nos
ultimos 3 jogos, sendo o resultado retornado: True ou False. Se em todos os jogos
sofreu pelo menos 1 golo o resultado retornado sera True, caso contrario, False."

Como forma a corrigir novamente os tempos de geragao das curiosidades, foi
considerada a possibilidade de realizagao de chamadas concorrentes ao LLM. Ou
seja, as gueries serao executadas umas a seguir as outras e os resultados armazenados.
Apbs todas as gueries terem sido executadas, as chamadas ao LLLM para geragao da
curiosidade sao feitas de forma concorrente e simultanea. Assim que todas as
curiosidades sejam geradas siao finalmente retornadas ao utilizador. Na Tabela 8-9
sao apresentados os resultados obtidos.

Tabela 8-9 - Tempo de execuc¢ao do fluxo com chamadas concorrentes ao LLM

Temdtica Tempos de Execucdo, em segundos, todo o fluxo Média

Seasons 21,346 14,707 14,960 14,574 13,984 15,914
Competitions | 4,092 3,041 4,284 3,875 3,759 3,810
Players 41,179 33,965 31,629 30,686 28,388 33,169
Teams 9,967 9,398 9,636 9,151 9,663 9,563

Esta nova versio permite uma interacao mais rapida entre o utilizador e o
sistema, onde as informagoes sao entregues de forma célere e apelativa, sendo estas
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completas e com bastante informacao contrariamente a realizagdo de uma tnica
chamada ao LLLM.

Por fim, foi realizado um teste final: realizar chamadas concorrentes a nivel
das gueries, apresentando a evolu¢ao na Tabela 8-10.

Tabela 8-10 - Tempos de Execucdo com utilizacao de Concorréncia

Temitica Tempos de Excecugao, em segundos, todo o fluxo Média

Seasons 9,526 14,819 11,425 10,323 10,591 11,337
Competitions| 4,537 3,829 4,092 3867 3405 3946
Players 26,623 13,750 12,813 18,511 13,514 17,042
Teams 11,444 6,717 6,736 6153 7,658 7,742

Esta ultima abordagem: realizacio de chamadas concorrentes ao LLM e
execugao simultanea de gueries foi a escolhida para o projeto FootballTrivia, dados
os bons tempos obtidos.

8.5.1 Geracdao de Imagens com GenAl

Como fim de tornar as curiosidades geradas mais apelativas e atrativas, foi
adicionado ao projeto a funcionalidade de adi¢ao de imagens geradas por GenAl.
Foram estudadas diferentes APIs possiveis de auxiliar na implementagao da nova
funcionalidade como: o DALL-E, DeepAl, HotPot e o Gemini. Todas as
possibilidades de geracao de imagens tém um custo associado e por vezes a imagem
gerada e a sua qualidade nao correspondem ao ambicionado. Dada a existéncia de
uma API Key da OpenAl, e ap6s feedback da equipa de GenAl da WIT, foi optado
por utilizar o modelo DALL-E para a geracao das imagens.

Inicialmente foi testada a utilizacdo do modelo DALL-E 2, onde a cada
imagem gerada eram gastos 2 céntimos. Infelizmente as imagens nao correspondiam
ao esperado relativamente ao retratado na curiosidade e a nivel da qualidade como ¢
possivel comprovar pelo conjunto de imagens representando na Figura 8-16.

RESLONION
4O FMIEMCS

€
(OKLUG

Figura 8-16 - Exemplos de imagens geradas pelo DALL-E 2: a) e b) acerca de Cristiano Ronaldo;
c) Jogadores do Chelsea
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Desta forma, foi optado por realizar alguns testes utilizando o DALL-E 3. As
imagens geradas tinham uma qualidade extraordinaria para o propésito pretendido
e retratavam bastante bem a curiosidade apresentada, como demonstrado na Figura

8-17.

o il <o

Figura 8-17 - Exemplos de imagens geradas pelo DALL-E 3: a) Resultados dos ultimo jogos do
Chelsea e b) Ultimos golos de Lionel Messi; ¢) Ultimos golos de Cristiano Ronaldo

Apesar de o modelo ter um custo de 4 céntimos por imagem, foi o eleito para
realizar demonstracoes.

A nivel de implementacao, a chamada ao modelo DALL-E teve como base a
curiosidade retornada pelo modelo GPT-3.5 Turbo e uma solicitagdo do tamanho
1024x1024, como apresentado na Figura 8-18.

response = openai.chat.completions.create(

messages=[{"role": ser", "content": f"{request_curiosity}"}]

)

humanized_trivia = response.choices[@].message.content

response = client.images.generate(
model="dall-e-3",
umanized_trivial} ",
"

quality="sta
n=1,

)

image_url = response.datal@].url

Figura 8-18 - Chamada ao DALL-E para gera¢ao de imagens

Durante o processo de decisdo sobre qual o curso de agao a seguir, foram
utilizadas imagens provenientes do Provider existentes no dump de dados fornecido,
para os jogadores, competicoes e equipas. A descricio da implementagdao destas
vertentes pode ser encontrada nos anexos | e K.
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8.6 Conclusao

O projeto Football Trivia consistiu no desenvolvimento de curiosidades
tutebolisticas apds a ocorréncia de um jogo de futebol, onde as informacgoes
tornecidas deviam ser atraentes e informativas. O projeto permitiu a reutilizagao de
muito do conhecimento e ferramentas utilizadas no projeto anterior: GenAl, LLMs,
Neo4], dando um novo rumo ao estagio. Foi possivel integrar de forma diferente
dois LLLMs, cada um com a sua fungdo: gerar curiosidades e gerar imagens para
tornar a interacao dos utilizadores mais interativa e dinamica. Contrariamente ao
projeto SportGPT, observamos que os resultados obtidos neste projeto foram
satisfatorios e coerentes com o que foi pedido. Através da construcao das gueries foi
possivel mitigar a grande problematica sentida no desenvolvimento do projeto
SportGPT e consequentemente fornecer resultados mais corretos e precisos. O
Football Trivia atingiu assim o objetivo “geral” requerido no inicio do estagio
curricular: unir 2 mundos bastante distintos, o futebol e a GenAl. O projeto nao sé
demonstrou a viabilidade de aplicar tecnologias no meio desportivo como abriu
novas possibilidades para trabalhos futuros como extrapolacao da ideia para outros
campos do futebol (treinadores, estadios, ...) ou para outros desportos.

105



Andreia Filipa Almeida Graga

106



Desenvolvimento de um protdtipo de um Futebol GPT
9 FOOTBALL QUIZ

O projeto do Football Quiz tem como objetivo desenvolver um jogo no formato
de quiz onde os utilizadores possam responder a um conjunto de questoes sobre
jogadores e testar os seus conhecimentos futebolisticos. O quiz apresenta questoes
acerca de jogadores de 2 equipas distintas, sendo estas escolhidas pelo utilizador. As
perguntas serao construidas com base na utilizacao de uma base de dados de grafos
e um LLM.

A base de dados utilizada é o Neo4], a mesma utilizada nos projetos anteriores.
O LLM, com base no esquema da base de dados que lhe é passado (com descri¢cdes
dos nos e relacionamentos de jogadores assim bem como exemplos de gypher queries)
ira gerar um conjunto de perguntas e as respetivas gzueries. Estas serdo executadas no
Neo4Jcom intuito de obter um resultado. Caso o resultado retornado seja vazio sera
feita uma LLM Ca// adicional para solicitar ao modelo que com base no seu
conhecimento crie uma questao e as respetivas opgoes a apresentar ao utilizador.
Esta abordagem requer algumas restricoes no pedido feito ao LLLM: a questao gerada
deve ter como base informagdes adquiridas até ao fim do treino do modelo,
minimizando assim a probabilidade de gerar informacoes falsas. No caso da base de
dados retornar resultados, o LLM com suporte nestes e na questao antes construida,
ira gerar as respetivas opgoes de resposta e justificacdes. Apos a construcio do quiz,
este sera enviado para frontend para ser apresentado ao utilizador. Ao longo do quiz,
o utilizador ira selecionando a cada pergunta a op¢ao que mais lhe parece correta, de
entre 4 alternativas. Caso acerte, a resposta sera apresentada a verde, caso contrario
a resposta selecionada aparecera a vermelho e a alinea correta a verde. No final, é
apresentada ao utilizador a sua pontuacao e a possibilidade de iniciar um novo quiz.

Toda a aplicagio esta personalizada com frases futebolisticas: enquanto o quiz
esta a ser carregado, e na apresentacao da pontuagdo. Assim é possivel cativar o
utilizador e envolvé-lo no mundo futebolistico.

9.1 Andlise de Requisitos

Neste subcapitulo serdo descritos os requisitos definidos para o projeto do
Football Quiz. Esta etapa foi fundamental no processo de desenvolvimento do
projeto, pois permitiu identificar todas as funcionalidades necessarias.

9.1.1 Requisitos Funcionais

e O utilizador deve poder selecionar duas equipas de futebol distintas através
daquelas existentes;

e O utilizador deve poder definir o nimero de perguntas a que deseja responder
no quiz;
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e Ap6s a solicitagdo de quiz, o sistema deve realizar uma LIM Call para obter
questoes futebolisticas de jogadores e as respetivas gueries,
e Apos obter as informagdes acima elencadas, o sistema deve executar as gueries
na base de dados Neo4] para obter as respostas as questoes geradas;
e O LLM deve ser responsavel por gerar a estrutura do quiz consoante com 0s
resultados obtidos, nomeadamente: justificagao e opgdes a apresentar;
e O sistema deve apresentar ao utilizador o quiz, com as pergunta e 4 opgoes
de resposta;
e (Caso o jogador acerte ou erre deve ser visivel que evento ocorreu e a
justificagao;
e C(Caso o jogador erre deve ser apresentada a opgdo correta e a respetiva
justificacdo;
¢ No final do quiz deve ser apresentada a pontuagao que o utilizador obteve;
e A aplicagido deve ser adequada e relativa ao mundo do futebol.
9.1.2 Requisitos N&o Funcionais
e O sistema deve apresentar o quiz de forma rapida e eficiente;
e A interface deve ser intuitiva e de facil utilizacao;
e A interface deve ser representativa dos eventos de jogo
9.2 Diagramas
Na Figura 9-1 é apresentado o Diagrama de Casos de Uso relativo ao projeto
Football Quiz.

Andreia Filipa Almeida Graga
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Figura 9-1 - Diagrama de Casos de Uso do Football Quiz

O diagrama de casos de uso refere os principais casos de uso do projeto

Football Quiz, conforme apresentado nos anexos em 1. Existem 3 atores envolvidos:
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o utilizador, a base de dados e o LLLM. O utilizador é quem interage diretamente com
o sistema, solicitando um conjunto de questdes para iniciar o quiz acerca de
jogadores. O Neo4] ¢ a base de dados utilizada para armazenar as informagoes dos
jogadores de futebol. O LLM é o modelo responsavel pela construgao das gueries e
gerar as perguntas, opgoes e justificagoes.

Na Figura 9-2 ¢ apresentado o Diagrama de Sequéncia relativo ao projeto
Football Quiz.

st Quiz Football J

utilizador Servidor LLAM NEC4J

i 1: Escolhe Equipas
2 : Jogar Quiz o T I
—U 3 : Criar Pergunta e Query =|_.|

L 4 : Queries e Perguntas

5 : Executar Queties -

F . 6 : Executa Queries
7 : Resuliade da Query

8 CiiaEstrutura do Quiz

2 : Quiz Construido

|_|" 10 : Quiz

Figura 9-2 - Diagrama de Sequéncia do Football Quiz

Neste diagrama de sequéncia encontra-se descrito todo o flow correspondente ao
projeto Football Quiz:

e O utilizador seleciona as equipas acerca das quais quer responder a um
conjunto de questoes acerca dos respetivos jogadores;

e O LLM de acordo com o esquema da base de dados gera um conjunto de
queries a executar na base de dados, assim bem como a respetiva pergunta;

® As gueries sao executadas na base de dados Neo4] e obtidos os respetivos
resultados;

e O LLM de acordo com as informagoes obtidas através da execucao das gueries
gera a estrutura do quiz: pergunta, resposta correta, opcoes e justificacoes;

Com a estrutura do quiz construida este sera apresentado ao utilizador para que este
responda as perguntas.

9.3 Arquitetura

Na Figura 9-3 ¢ descrito o primeiro momento da arquitetura do projeto
Football Quiz.
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LLM: GPT-4
Figura 9-3 - 1° Momento da Arquitetura do Football Quiz

O utilizador, ao aceder a wep page, comecga por escrever nomes de 2 equipas (e
as respetivas regioes) e definir o nimero de questdes que pretende que o quiz tenha,
com fim a obter curiosidades acerca dos jogadores (passo 1 e 2). Apods submeter este
tormulario as informacdes inseridas sao enviadas para backend, onde sio obtidos os
jogadores atuais das equipas através da realizacao de uma guery a base de dados
Neo4] (passo 3,4 ¢ 5). De seguida, ¢ feita uma LL.M ca// (GPT-4) enviando os zds dos
jogadores, o esquema da base de dados (com a descri¢ao dos nos e relacionamentos
e exemplos de ¢pher queries), representado nos passos 6,7 e 8. Nesta chamada ¢
solicitada a criacao de x questdes futebolisticas (sendo x o n° de perguntas inserido
pelo utilizador) e as respetivas gueries em gypher. E requerido que o formato retornado
seja:

a= nmn [{
"id_player":,

"questlon": ""’
"query":

nn

}] nmn

Apos a obter a resposta do LLM, esta ¢ decomposta nos diferentes elementos, de
forma a enviar a guery para executar na base de dados Neo4J (passo 9).

Neste momento podem ocorrer 2 situagoes (passos 10 e 11): o resultado da
base de dados ¢é valido ou nulo.
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Na Figura 9-4 esta representado o 2° momento da arquitetura do Projeto
Football Quiz.

. Quiz ﬁ
alh

Utilizador

M Servidor

Joga o Quiz

Gerar a estrutura
Do Quiz

LLM: GFT-3.5 Turbo

Figura 9-4 - 2° Momento da Arquitetura do Football Quiz

O fluxo das informagdes varia consoante o acontecimento:

1. O resultado proveniente da base de dados é valido. Com base na
informacao retornada ¢ feita uma chamada ao LLM (GPT-3.5 Turbo)
solicitando que de acordo com a questao e o resultado seja gerada uma
estrutura do quiz (passos 12,13 e 14):

" : ",
question’: ,

" : nomnonnonnonn
options": [* ", ", MM

"answer": 0, index of the correct answer!!

", nn

"justification":

2. O resultado vindo da base de dados ¢ nulo, ou seja, nada ¢é retornado.
Como forma a contornar esta situacao ¢ realizada uma IL.I.M ca// adicional
onde ¢ solicitado ao LLLM que crie uma pergunta, as respetivas opgoes,
op¢ao correta e justificacio. No entanto a questio gerada deve ser
somente acerca de dados até 2022, a ultima data do treino do LLM, de
forma a reduzir a0 maximo erros e alucinacbes do modelo.

Apbs estarem criadas todas as questOes e respetivas respostas, justificagoes, o quiz
esta finalizado, pronto a ser enviado para o frontend para ser apresentado ao utilizador.
Neste momento o jogador podera comecar a responder as questoes que lhe sio
apresentadas.

9.4 Desenvolvimento

No inicio do desenvolvimento, foi necessario ponderar qual o melhor fluxo,
dada a restricdio do swgpe apenas a jogadores. As nuances presentes no
desenvolvimento do projeto encontram-se descritas neste subcapitulo.
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Dado que o utilizador elege 2 equipas, aquando da solicitacdo do quiz ao
backend toi optado por primeiro realizar 2 gueries a base de dados, para obter os s
dos jogadores atuais de cada equipa. Esses ids sao enviados no formato de array ao
LLM, para que o modelo os utilize na construgao das gueries.

Neste projeto foi necessario implementar uma solugao semelhante a do projeto
Football Trivia para a apresentacao das regides das equipas ao utilizador no frontend:
realizacdo de uma guery a base de dados.

Para que fosse possivel obter os campos essenciais de forma mais eficaz, foi
optado por solicitar ao LLLM que gerasse a resposta no formato:

a= nmn [{
"id_player": ,

" : n,.mm
question™: ",

n, nn

"query™:
}] nmn

Assim, é possivel recuperar rapidamente o i/ do jogador, para executar uma
guery que retorne o nome do jogador. Desta forma, aquando da 2* chamada ao LLM,
no caso em que a base de dados retorna resultados validos, é possivel solicitar ao
modelo que substitua o i/ do jogador pelo respetivo nome.

Ao longo do fluxo do projeto sio realizadas varias e diferentes chamadas ao LLM
como ja foi referido na arquitetura acima e encontram-se descritas na Tabela 9-1.

Tabela 9-1 - Utilizacao dos LLLMs

LI.M Utilizado Informagoes

GPT+4 | Chamada Inicial Ids dos Jogadores das 2 equipas escolhidas
Gerar um numero de questoes acerca dos
jogadores e as respetivas gueries.
Formato da resposta

GPT1-3.5 | Quando a guery Gerar uma curta questiao de futebol num
Turbo fornecida pelo  determinado formato (questdao, opgoes, resposta
LLM nao gera correta e justificacao) acerca das 2 equipas
resultados escolhidas pelo utilizador.

Informacdes do comportamento do LLM: a
questdo gerada deve ter como base informagoes
até a data do seu ultimo treino (2022)

Caso a guery Tendo em conta a questdao gerada e o resultado
retorne retornado pela base de dados, devera gerar uma
resultados resposta num determinado formato. Os ids nao

deverdo ser apresentados. A justificagio nao

deve referir que os dados vieram de uma base de
dados.
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9.5 Resultados

Neste subcapitulo sao apresentados os resultados obtidos apos a realizacao de
um estudo e validagdo manual das informagdes apresentadas no quiz. Estes testes
tiveram como alvo: a relagdo das questes colocadas com as opgoes apresentadas, a
veracidade da resposta correta e a assertividade da justificacao. No estudo foram

analisados 2 modelos: o GPT-3.5 Turbo e o modelo GPT-4, na Tabela 9-2 siao
apresentados os resultados obtidos.

Tabela 9-2 - Estudo da Veracidade das Informagoes Apresentadas no Quiz

N de Perguntas ~ Percentagem de Percentagem de

Analisadas Acertos (o) Erros (%)
GPT-3.5 100 76% 24%
Turbo
GPT+4 100 90% 10%

A percentagem de erros corresponde a situagdes em que o modelo nao gerou
corretamente as Cypher gueries, sendo necessario pedir ao modelo GPT para criar uma
questio de acordo com o seu conhecimento. Em L , nos anexos, encontra-se
disponivel a analise feita as questoes apresentadas no quiz. Para a realizacao desta
analise foram consultados os sites de TransferMarket [173], FootyStats [174],
Wikipédia [175]e SoccerWay [170].

Da analise efetuada ao modelo da OpenAl: GPT-3.5 Turbo, observou-se que os
principais problemas residiam na construgao das gueries: erro na dire¢io dos
relacionamentos, utilizacio de nods / atributos / relacionamentos inexistentes.
Constatou-se que a chamada opcional ao LLLM, nos casos em que o retorno da base
de dados seja nulo, existiam alguns problemas relativos a informagdes
“subentendidas” pelo LLM. Deste modo aquando da utilizagao do 2° LLM (GPT-
4) foi introduzida uma restricao na Systerz Message relativa a data das informagoes
apresentadas.

No caso do modelo GPT-4, as dificuldades na geracao das gueries residem em
tematicas como por exemplo: “Qual o capitio de uma equipa”, tal como ja havia
acontecido com o projeto SportGPT.

Adicionalmente, foi feita uma analise relativa a adequacdo das opgdes
apresentadas de acordo com a pergunta realizada. Na Tabela 9-3 encontram-se os
resultados obtidos.
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Tabela 9-3 - Analise das Opgoes apresentadas nas Questoes do Quiz

Opcdes de escolha incorretas no — Opgdes de escolha incorretas

Modelo caso das perguntas terem como 1o caso das perguntas terem
base dados do Neo4] como base dados do GPT
GPT-3.5 Turbo 10 6
GPT4 3 1

No caso do modelo GPT-3.5 Turbo, os principais erros ocorreram em
perguntas com gueries mal construidas pelo LLLM. Isso resultou na utilizagao incorreta
de atributos, relacionamentos ou nés, o que provocou resultados/op¢oes incorretas.
Outro problema identificado, foi a falta da substituicao do 7/ do jogador pelo seu
nome nas questoes e justificacoes, dificultando a identificacao do jogador em causa.
Para perguntas baseadas no conhecimento do GPT, houve dificuldades devido a
falta de informacoes atualizadas / vetidicas. Este problema foi mitigado com a
inclusao de informacgoes na Systenz Message, de que os dados a apresentar deveriam
representar informacoes disponiveis até a data de treino do modelo. Assim foi
possivel concluir da analise deste modelo que este apresentou uma taxa de sucesso
nos resultados apresentados de 84%.

No caso do modelo GPT-4, as principais incorrecoes detetadas em perguntas
com base nos dados do Neo4] incluiram a geragdao de perguntas gerais como “Qual
o jogador que tem o maior numero de presencas?”’, sendo que a guery construida teve
como base somente dados de um jogador, ou entio dados de somente uma season.
Em perguntas baseadas em informacdes do GPT, observamos a apresentagao de
dados incorretos ou a referéncia errada a um jogador. No entanto, este modelo
apresentou uma taxa de sucesso muito superior nas perguntas apresentadas: 96%.

9.6 Problemas

Ao longo do desenvolvimento, houve alguns pontos desafiadores que
necessitaram de maior atencao. a semelhanca do projeto SportGPT, a utilizagdao dos
modelos GPT-3.5 Turbo e GPT 4 Turbo trouxeram alguns inconvenientes: erros da
direcao dos relacionamentos, utilizacao de atributos inexistentes ou em contextos
errados. Desta forma optou-se por utilizar o GPT-4, pois produziu melhores
resultados.

Inicialmente, o modelo produzia questoes como: “Qual o nome do jogador
com 7d 1234?”, ou “Qual o jogador responsavel pelo evento com 74 123527, o que
nao era desejavel. Este problema foi resolvido com a adi¢do de restri¢oes na syszer
message quanto a utilizacao de 7ds apenas para a construcao das gueries.

Um aspeto a desconsiderar no esquema da base de dados, fornecido ao LLM
foi inclusdo de variaveis como: “first_name’ e “last_name”’. Pois o modelo gerava
questdes desnecessarias como: “Qual o primeiro nome de Cristiano Ronaldo?” ou
“Qual o dltimo nome de Antoénio Silvar”, cujas respostas sao triviais. Estas perguntas
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apenas setiam uteis se o primeiro/ultimo nome do jogador nao fosse o nome pelo
qual é popularmente conhecido.

Nos casos em que a query gerada pelo LLM apresentava erros na sua
constru¢ao ou nao retornava resultados, o modelo tentava compensar. Nesses casos,
o modelo listava opgoes vazias ou opcoes como “Team A, Team B, ..”. Para
solucionar este problema, foi modificado o fluxo para que perante resultados vazios
provenientes da base de dados fossem geradas questdes baseadas somente no
conhecimento do LLM.

9.7 Conclusao

O projeto Football Quiz teve como base a tematica do futebol, a utilizagao de
LLMs e da base de conhecimentos (Neo4]) a semelhanca dos dois projetos
anteriores. Em analogia ao projeto SportGPT neste projeto também foi requerido
ao LLM que gerasse ¢ypher queries de acordo com o esquema da base de dados que
lhe ¢ fornecida. No entanto, neste projeto, restringimos o tema apenas a jogadores.
Ao reduzir a complexidade e a exigéncia necessaria do LLM, facilitamos a geracao
de gueries, resultando em respostas mais precisas e satisfatorias. Esta abordagem
permitiu contornar os erros cometidos pelo LLLM na criagao de gueries ou na falta de
informacoes na base de dados através da solicitagio ao modelo de perguntas e dos
elementos adicionais com base no seu préprio conhecimento. Esta estratégia
demonstrou ser eficaz, ocultando dos utilizadores os erros, e melhorando a precisao
dos resultados. Assim a experiéncia proporcionada é continua, sem interrupgoes,
aumentando a confianga e satisfagao sentida pelos utilizadores.

O sucesso do Fotball Quiz destaca a importancia, em certos cenarios, da
adaptacao e refinamento dos métodos de utilizagao de tecnologias como os LLMs,
para contextos mais especificos. Pois ao focar num scgpe mais restrito foi possivel
obter resultados mais eficientes.
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10 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Ao longo do estagio curricular desenvolvido na WIT Software, comprovamos e
atingimos o objetivo inicial: unir o mundo da GenAl com o futebol, criando
aplicagoes distintas a nivel de conteido apresentado. Os 3 projetos desenvolvidos:
SportGPT, Football Trivia e Football Quiz, ao utilizar os mesmos dados
tutebolisticos armazenados na base de dados Neo4], e os modelos GPT da OpenAl,
demonstraram diferentes formas de gerar contetiidos dinamicos e interativos.

O primeiro projeto (SportGPT), apesar de nao ter alcancado os resultados
desejados devido a dificuldades na geracao de Cypher queries, proporcionou
conhecimentos fundamentais para o desenvolvimento de dois projetos
subsequentes. Com esse projeto aprendemos as nuances e limitagdes associadas aos
LLMs, o que nos permitiu enfrenti-los e contorna-los de formas diferentes nos
projetos seguintes. Através do refinamento e da reducgao das exigéncias inicialmente
colocadas sobre o LLM, foi possivel criar o Football Trivia e o Football Quiz,
moldes ligeiramente diferentes, mas que fizeram uso da tecnologia de forma mais
eficaz e que produziram melhores resultados. Apesar de, inicialmente, termos sido
ambiciosos, aprendemos que os projetos nem sempre correm como esperado. Ao
parar e analisar atentamente os problemas e as tentativas de solu¢do, encontramos
maneiras de simplificar as abordagens e obter melhores resultados. Ao diminuir a
complexidade que desejamos alcancar com o LLM, conseguimos superar as
dificuldades iniciais e desenvolver projetos que atenderam aos requisitos,
demonstrando que com ajustes e uma visdo clara das limitacoes, é possivel obter
excelentes resultados.

A experiéncia com LLMs demonstrou que apesar do grande potencial destes
modelos, a geracao de gueries complexas para bases de dados de grafos revelou ser
um grande desafio. A ambiguidade inerente a linguagem natural, a necessidade de
conhecimento especifico e a complexidade da tarefa foram fatores que limitaram a
capacidade do modelo utilizado. Foi possivel entender que a engenharia de prompts
detém uma grande importancia, pois a forma como as perguntas sao formuladas tem
um impacto direto na qualidade das respostas. Assim instrugoes mais claras e
especificas tendem a gerar resultados melhores. A redu¢ao da exigéncia requerida do
LLILM, ao fornecer gueries pré-estabelecidas, ou limitar a tematica somente a jogadores,
permitiu obter resultados significativamente melhores. Ao direcionar o modelo de
forma mais clara foi possivel reduzir a margem para respostas e agoes ambiguas.

Os projetos descritos oferecem um panorama abrangente e comprovam a
capacidade de juntar 2 mundos bastante distintos, para criacio de conteudos
dinamicos e informativos no contexto do futebol.

Os projetos desenvolvidos forneceram uma base sélida para futuras expansoes
no campo da GenAl aplicada na tematica do futebol e abriram caminho para
inovagoes continuas. Como trabalhos futuros propomos diversas melhorias e
expansoes. Primeiramente, sera essencial reestruturar a base de dados, de forma a
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simplifica-la para utilizagdgo do LLM no caso do projeto SportGPT. O projeto
SportGPT podera abranger outros desportos para além do futebol assim bem como
o Football Trivia. O Football Quiz podera ser ampliado para cobrir diferentes
tematicas dentro do futebol: treinadores, estadios, equipas, competicoes. O tempo
de geracao das perguntas também podera ser melhorado para que seja mais célere e
fluido. Outras alteracdes bastante relevantes no contexto do futebol sdo a integragao
com multiplas fontes de dados para oferecer informacdes detalhadas sobre equipas,
eventos, datas de jogos. Por fim, podera ser implementado um sistema de
atualizagdo periddica dos dados, assegurando que todos os projetos disponham e
apresentem informacoes atualizadas, corretas e precisas.
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ANEXOS E/OU APENDICES

A. Proposta de Estagio

Ano Letivo de 2023/2024
Titulo Desenvolvimento de um protétipo de um Futebol GPT
Aluno Andreia Graca
Empresa WIT Software
Supervisor Nuno Carvalho, nuno.carvalho@wit-software.com
Local de N . .

InstalagGes da empresa em Taveiro (Coimbra).

trabalho

SUMARIO

Esta proposta de estagio tem como objetivo implementar um demonstrador do uso
de Generative Al para processar dados histéricos. Neste caso, vamos usar dados
historicos relacionados com jogos de futebol em varios paises, varias competicoes e
clubes, desde 2016 até 2022. O demonstrador devera permitir aos utilizadores uma
experiéncia interativa e personalizada, utilizando técnicas de processamento de
linguagem natural e algoritmos de Inteligéncia Artificial para entender e responder a
perguntas dos utilizadores de uma forma inteligente e avan¢ada. Alguns exemplos
de perguntas que o software de Generative Al devera saber responder:

Quantos golos marcou o Morita na Primeira Liga?

Quem marcou mais golos?

Em que posicdo esta o Sporting na Taga da Liga?

Quantas competi¢oes o Sporting ganhou nos ultimos 10 anos?

Quero saber curiosidades sobre o meu clube.

1. Ambito

O ambito deste estagio compreende a implementacao de um software do estilo
ChatGPT mas focado em dados histéricos de futebol. Por esse motivo, vamos
chamar o demonstrador de GPT-Futebol. O estagio ¢ justificado pela relevancia e
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atualidade do tema, bem como pela procura crescente de solu¢des inovadoras que
combinem a tecnologia de Al e desporto. A dimensao do projeto é adequada para
um estagio de mestrado, permitindo explorar a complexidade e a novidade das
técnicas de inteligéncia artificial aplicadas ao dominio especifico do futebol.

2. Objetivos
O presente estagio pretende atingir os seguintes objetivos genéricos:

Pesquisar e obter dados relevantes sobre futebol, incluindo informagoes sobre
equipas, jogadores, competi¢des, jogos, noticias e curiosidades, de fontes confiaveis
e atualizadas.

Desenhar e desenvolver uma arquitetura de software que utilize técnicas avanc¢adas
de inteligéncia artificial para interagir de forma inteligente com os utilizadores.

Implementar o demonstrador, que ira ter dois grandes componentes: um servidor
aplicacional e uma simples aplicagao »obile para Android e iPhone, desenvolvida em
Flutter.

Treinar modelos de linguagem a partir dos dados obtidos/guardados, procurando
compreender e responder de forma precisa e relevante as perguntas dos utilizadores.

Realizar testes e avaliagOes para verificar a eficacia das respostas do GPT-Futebol.

Realizar melhorias continuas, aprimorar as funcionalidades e ajustar as respostas
com base nas necessidades e feedback recebido dos utilizadores.

3. Plano de trabalhos
O estagio consistira nas seguintes atividades e respetivas tarefas:

T1 — Estado da Arte e Tecnologia — Aquisicio de conhecimento na area da
Inteligéncia artificial e tecnologias a utilizar no projeto.

T2 — Investigacdao das fontes de dados na area do futebol — Serao disponibilizados
dados de futebol desde 2016 relacionados com competi¢bes, jogos, equipas e
jogadores. No entanto, pretende-se enriquecer esses dados com informagio
adicional. Como tal, devera ser realizado esse levantamento, identificar APIs e definir
um plano para o cruzamento desses dados.

T3 — Implementagdao do Servidor Aplicacional — Esta tarefa inclui o desenho da
solucdo servidor e implementacio do mesmo, incluindo uma interface GPT para
receber prompts do utilizador. Devera ainda ter a capacidade de gerar contetdo
automatico relacionado com curiosidades do desporto. O contetddo gerado deve ser
em texto. A geragdo de respostas em imagens/graficos ¢ um nice-to-have, mas se
tfor conseguido sera um bom exemplo de superagao.

T4 — Implementacao da Aplicacio Mobile — Esta tarefa inclui a implementagao de
uma aplicacio em Flutter com uma interface de conversagao, integrada com o
servidor aplicacional, para demonstragao das capacidades do GPT-Futebol.
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T5 — Optimizagao e refinamento - Hsta tarefa tem como objetivo a melhoria
continua e iterativa do software desenvolvido (servidor e aplicagao obile) com base
em feedback recebido.

Serdo produzidos os seguintes documentos ou materiais:

E1 — Estado da arte: Powerpoint com as conclusoes e recomendacoes tecnologicas
para o projeto.

E2 — Arquitetura da solugao: Powerpoint com a proposta de implementagao do
servidor e aplicagao mobile. Deve incluir varios diagramas de arquitetura e diagramas
de sequéncia.

E3 — MVP (servidor): Demonstrac¢ao das capacidades do servidor aplicacional.

E4 — MVP (aplicacao mobile): Demonstragiao end-to-end com utiliza¢ao da aplicagao
mobile.

A calendarizagdo prevista para os trabalhos e entregas serd a seguinte:

Set ‘Out Nov 'Dez |Jan |Fev | Mar |Abr | Mai | Jun | Jul
Tarefas
T1
T2
T3
T4
T5

Entregas
El X

E2 X

E3 X X X X
E4 X X X X X

4. Metodologia de Trabalho

Serdo utilizadas metodologias ageis. O acompanhamento do estagio sera feito por
um orientador e um tutor técnico: o orientador define os requisitos do estagio, as
prioridades do Backlog e acompanha os resultados intercalares do projecto. O tutor
dara o apoio necessario ao estagiario no dia-a-dia e promove as reunioes semanais.

5. Caraterizagao do Estagio
O horario sera a tempo completo.

Durante o estagio o aluno tera ao seu dispor todos os equipamentos necessarios para
desempenhar as suas tarefas.

O estagio é remunerado. Se o desempenho do aluno ao longo do més for positivo,
tera direito a receber uma bolsa mensal.
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Tera ainda acesso as formagdes da WIT Academy.

Sera feita uma avaliagdo do desempenho no final do estagio. Se esta avaliagao for
positiva sera feita uma proposta ao aluno para que possa vir a fazer parte da empresa.

Sobre a Empresa:

A WIT tem 20 anos de experiéncia na area das telecomunicagoes e é uma empresa
trancamente exportadora. Prova disso é o facto do software que desenvolve ja ter
sido exportado para 40 paises. A empresa conta com os seguintes clientes: Grupo
Vodafone, Deutsche Telekom, NTT DoCoMo, KDDI, Softbank, AT&T, Verizon,
Safaricom, Vodacom, Unitel, entre outros. Na WIT somos Groundbreakers e
procuramos, todos os dias, desafiar o status quo fazendo mais e diferente, sempre com o objectivo

de sermos cada vez melhores. Descobre aqui se também tu podes ser um groundbreaker:

https://www.youtube.com/watch?v=Mt9sCqvJx9U
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B. Comparacéo de Ferramentas e Aplicacdes de GenAl/ Futebol

Apenas
sobre API
futebol

N° de Possibilidade

= Idiomas
campeonatos de conversagao

Desvantagens Vantagens

Aplicagao

Propésito

Fazer
previsdes de
B BadAl jogos. - .
» —I. Auxiliar os Os mais Sim, Com lAe 40 Incerteza Nio Abrange varias tematicas
) L tadeptos a conhecidos PLN Tendencioso aplicavel Facilidade de uso
erem mais
chance nas
suas apostas
Assisténcia na
escrita -
’ Limitado na Capaz de gerar contetido
@ Chatsonic rgjggt%izr: Os mais Sim, Com IAe originalidade Deg:g % perl)'sonaligado e original
iar contedid hecid "PLN +20 v Tendenci i -
crladr cfon eudo conhecidos endencioso ngcgsa- Abrange varias
criaﬁvao remc;dom Incerteza aee tematicas.
qualidade
Auxiliar os . Combina insights em
adeptos de +20 Algumas ligas tempo real com analises
f;;g?_g;’q' 23 e campeonatos Nio baseadas em dados
O betty suas apostas (40 até ao final Nao 8 X aplicavel Fornece viséo
tendo em conta de 2023) Falta de abrangente dos dados
previsdes com precisao
1A




&

Football Al

N

NerdyTips

BetMines

FidesliBet

Fazer
previsdes de
jogos.
Auxiliar os
adeptos a
terem mais
chance nas
suas apostas

Fornecer dicas
de apostas
baseadas em
analises
estatisticas.
Auxiliar os
utilizadores a
fazer apostas
assertivas

Auxilia
utilizadores a
tomar decisdes
informadas
acerca das
suas apostas

Aplicagéo de
previsao de
resultados
futebolisticos
através de
algoritmos de
IA

+100

+160

+150

+50
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utililiggoeres i v X
Nao 12 v X
Nao 10 v X
Néao 17 v X

VI

Algumas ligas
e campeonatos

Falta de
precisao

Algumas ligas
e campeonatos

Falta de
precisao

Algumas ligas
e
campeonatos.

Falta de
precisao

Alguma
incerteza
associada

Nao
aplicavel

Para
aceder a
todos os

recursos é
preciso
subscrigao

Para
aceder a
todos os

recursos é
preciso
subscrigédo

Para
criagéo de
algoritmos

de IA

Utiliza varias informacgdes
para fazer previsoes
mais assertivas

A app oferece conteudo
exclusivo: analises,
estatisticas, previsées

Através de analises
estatisticas fornece dicas
de apostas

Permite aos utilizadores

criarem 0s seus proprios

algoritmos para previsao
de eventos de jogo
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Principais ligas
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VII
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campeonatos.
Aprendizagem continua
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C. Esquema da Base de Dados Neo4J

Entidades e Atributos:

coach: id, name, fullname, nationality id, birth_date, birth_place, first name,
last_name, public_id

coach match: coach_id, match_id, total_points, points_details, season_team_id

competition: id, name, type, format, shortname, region_id, rank, is_popular, enable,
rank_global, continent_id, public_id

continent: id, name, code, external_id

external coach: external_id, coach_id

external competition: external id, competition_id

external group: external id, group_id

external match: external_id, match_id

external match event: external id, match_event_id

external player: external id, player_id

external referee: external_id, referee_id

external region: external_id, region_id

external round: external_id, round_id

external season: external_id, season_id

external stage: external id, stage_id

external team: external id, team_id

external venue: external_id, venue_id

fastest scorer: id, start_date, end_date, status, creation_date, modification_date

group: id, name, stage_id
group team: group_id, season_team_id

group team stage standings: id, stage_standings id, season_team_id, position,
games_played, games_won, games_lost, games_drawn, goals_scored,
goals_against, points, group_id

match event: id, match_id, team_id, type, minute, extra_minute, player_id,
other player_id, timestamp, phase, player_name, other player name,
result

match info: match_id, season_team_id, goals_scored, ball possession,
dangerous_attacks, attacks, ball_safe, total_shots, shots_on_target,
shots_off_target, penalties, corners, free_kicks, offsides, passes,
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goalkeeper_saves,  shots_blocked, goal kicks, throw_ins, fouls,
yellow_cards, red_cards, color, formation, coach_id,
penalty_shootout_goals, half_time_goals_scored, pass_accuracy,
shot_accuracy, substitutions, goal_attempts, injuries, tackles

id, round_id, date, venue, home_season_team_id, away_season_team_id,
status, first_official_referee_id, first_assistant_referee_id,
second_assistant_referee_id, fourth_official referee_id, stage id, minute,
second, extra_time, extra_minute, group_id, started_at, ended_at,
teams_switched, public_id

plaver career: id, player_id, team_id, start_date, end_date, transfer_id, season_id

player matches: player_id, season_team_id, match_id, situation, is_captain,

position, field_position, sideline_reason, pos_x, pos_y, number,
total_points, team_id, red_cards, yellow_cards, won, total, drawn,
committed, scored, assists, conceded, owngoals, shots_total,
shots_on_goal, passes, key_passes, total_crosses, accurate_passes,
passes_accuracy, crosses_accuracy, dribbles_success, dribbles_attempts,
dribbled_past, saves, blocks, pen_won, punches, tackles, offsides,
minutes_played, rating

player season team stats: player id, season_team_id, appearances, goals, assists,

yellow_cards, red_cards, position_id, number, captain, minutes, lineups,
substitute_in, substitute_out, substitutes_on_bench, injured, owngoals,
saves, inside_box_saves, dispossessed, interceptions, tackles, blocks,
hit_post, rating, committed, drawn, total, accurate, attempts, success,
dribbled_past, duels_total, duels_won, passes_total, passes_accuracy,
key_passes,  penalties_won,  penalties_scores,  penalties_missed,
penalties_committed, penalties_saves, shots_total, shots_on_target,
shots_off_target

plavers: id, name, fullname, nationality, is_injured, first_name, last_name, birth_date,

birth_place, height, weight, position, avg_points, public_id

referee: id, name, fullname, nationality_region_id

region: id, name, code, is_country, iso_code, public_id

round: id, name, start_date, end_date, stage_id

season: id, competition_id, name, is_current, start_date, end_date, public_id

season _stats: season_id, goals, avg_goals_per_match, yellow_cards,

avg_yellowcards_per_match,  red_cards,  avg redcards_per_match,
number_of_clubs, number_of matches, number_of_ matches_played,
avg_corners_per_match, goals_conceded_home, goals_conceded_away,
goals_scored_home, goals_scored_away, win_percentage_home,
win_percentage_away, draw_percentage, avg homegoals_per_match,
avg_awaygoals_per_match
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season team: id, season_id, team_id

season team coach: season_id, team_id, coach_id

season team player: season_team_id, player_id, number, is_captain, current,
position
stage: id, name, type, season_id, is_current, start_date, end_date

stage standings: id, stage_id

team: id, name, shortname, national_team, region_id, venue, venue_id, public_id
team coach: coach_id, team_id, is_current

team stats: season_team_id, win_home, win_away, draw_home, draw_away,
lost_home, lost_away, goals_for_home, goals_for_away,
goals_against_home, goals_against_away, clean_sheet_home,
clean_sheet_away, attacks, dangerous_attacks, avg_ball_possession, fouls,
offsides, red_cards, vyellow_cards, shots_blocked, shots_off target,

shots_on_target, failed_to_score_home, tailed_to_score_away,
avg_goals_per_game_scored_home, avg goals_per game_scored_away,
avg_corners, total_corners, avg_player_rating,
avg_player_rating per_match, avg_ball_possession_percentage,
avg_fouls_per_game, avg_shots_off_target_per_game,
avg_shots_on_target per_game, avg goals_per_game_ conceded_home,
avg_goals_per_game_conceded_away, scoring_minute_0_15,
scoring_minute_15_30, scoring minute_30_45, scoring minute_45_060,
scoring_minute_60_75, scoring_minute_75_90,
goals_conceded_minute_0_15, goals_conceded_minute_15_30,
goals_conceded_minute_30_45, goals_conceded_minute_45_60,
goals_conceded_minute_60_75, goals_conceded_minute_75_90,

avg_first_goal_scored_home_minutes,
avg_first_goal_scored_away_minutes,
avg_first_goal_conceded_home_minutes,
avg_first_goal_conceded_away_minutes

top players: season_team_id, player_id, position, type, value

venue: id, name, city, capacity, surface, address

Relacionamentos:

COACH_MATCH: Dire¢ao: Coach -> Coach_match
COACH_MMATCH: Direcao: Coach_match -> Match
COACH_SEASON: Direcao: Season_Team_Coach-> Season
COMPETES_IN: Dire¢ao: Competition -> Continent
COMPETITION_REGION: Direcao: Competition ->Region
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EVENT: Direcao: Match_Event->Matches

EVENT_TEAM: Direcao: Match_Event -> Season_Team
EXISTS: Direcao: Competition -> Season

GROUP_STAGE: Dire¢ao: Group -> Stage

GROUP_TEAM: Dire¢ao: Group_Team -> Group
HAS_PLAYER: Direcao: Season_Team_Player <- Season_Team
IS_IN: Direcao: Team -> Region

LIVE: Direcao: Players -> Region

LIVEC: Direc¢ao: Coach -> Region

LOCATED_IN: Diregao: Team -> Region

MATCH_INFO: Direcao: Match_Info->Matches
MATCH_INFO_COACH: Direcao: Match_Info -> Coach
MATCH_INFO_PLAYER: Direcao: Player_Matches -> Players
MATCH_INFO_TEAM: Direcao: Match_Info -> Season_Team
OCCURS_IN: Direcao: Stage -> Season

OTHER_PLAYER: Dire¢ao: Match_Event -> Players
PARTICIPATED_IN: Direcao: Season_Team_Player <- Players
PARTICIPATES_SEASON: Direcao: Team <- Season_Team
PLAYER: Direcao: Match_Event->Players
PLAYER_MATCHES: Direcao: Player_Matches ->Matches

PLAYER_MATCHES_SEASON_TEAM: Direcao: Player_Matches-
>Season_Team

PLAYER_MATCHES_TEAM: Direcao: Player_Matches->Team
PLAYS:Dire¢ao: Season_Team -> Matches (para equipas que jogam em casa)
PLAYS2: Direcao: Season_Team -> Matches (para equipas que jogam fora)
REFEREE: Direcao: Matches -> Referee

SEASON_COACH_TEAM: Direciao: Season_Team_Coach->Team
SEASON_TEAM_COACH: Direcao: Season_Team_Coach-> Coach
STANDINGS: Direcao: Group_Team_Stage Standings -> Stage_Standings
STANDINGS_GROUP: Direcao: Group_Team_Stage_ Standings -> Group
Season_Team: Direcao: Season_Team -> Season

Season_Team_Coach_Match: Direcao: Coach_Match -> Season_Team
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TEAM_VENUE: Direcao: Team -> Venue

TEAM_COACH: Direcao: Coach -> Team_Coach

TEAM_COACHH: Direcao: Team -> Team_Coach

PLAYER_ST_STATS: Direcao: Players->Player_Season_Team_Stats
SEASON_STATS: Direcao: Season->Season_Stats

SEASON_TEAM_STATS: Direcao: Season_Team-> Player_Season_Team_Stats
STAGE_MATCH: Dire¢ao: Matches->Stage

STATS: Direcao: Season_Team->Team_Stats

TOP_PLAYER: Dire¢ao: Top_Players->Players

TOP_SEASON_PLAYER: Dire¢ao: Top_Players->Season_Team
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D. Mockups

900

/D SportGPT /D SportGPT

Create account Create account
Ch about football, an Ct hing about football, and

Select your team Select your team

Don't lo Jon't lose any updates cn your favourite team

Name Name
Peter Anderson Chel
Emal Ema & - -
j Al Massr SELECT o Chelsea
;@ Sportc pT peteranderson@gmail.com L  J )
§ )
W Atletic Madrid SELECT
word Pa —
"""""" e Arsenal SELECT
(S—
-~ —
¥ e TR
@ Bayern Munich seLECT
(S
Niready have an account? Logi Already have an account? ——
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Figura 10-1 - Mockups da App SportGPT: a) Inicio da aplica¢ao; b) Ecra de Registo; ¢) Ecra de Registo com dados de exemplo d) Ecra de Escolha da
Equipa favorita do Utilizador e) Ecra indicativo da Equipa Escolhida pelo Utilizador, com recurso a barra de pesquisa
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Desenvolvimento de um protétipo de um Futebol GPT
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Don't have an account? Sign Up Dorvt have an account? Sign Up Latest News

Figura 10-2 - Mockups da App SportGPT: f) Ecra de Login; g) Ecra de Login cujos dados inseridos demonstram ser incorretos; h) Ecra Principal da
Aplicacio apds Registo/ Login bem sucedidos; i) Ecta dedicado as predictions de resultados futebolisticos
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Figura 10-3 - Mockups da App SportGPT: j) Ecra Inicial do Chat; k) Ecra do Chat apds se iniciar a
escrita de uma questao futebolistica h) Ecra de Chat ao longo da conversacio
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E. Descricdo dos Mockups da Aplicacdo Mobile do Projeto
SportGPT

Ecra de loading da aplicagdo — ecra bastante simples com apenas a apresentagao
do nome da aplicacao;

Ecra de Registo — ecri enriquecido com campos de preenchimento para dados de
utilizador: nome, email e password. Para a senha da aplicagao é requerida uma password
com no minimo 8 caracteres: maitsculas, minusculas e nameros. Caso o utilizador
ja tenha uma conta, conseguird neste ecra navegar para o ecra de /login. Apos a
introducao de credenciais, o sistema confirma se o emaz/ ainda nao estd uso e se a
password esta de acordo com as restricoes estabelecidas. Caso alguma destas
condicbes nao seja cumprida devera ser prontamente evidenciado ao utilizador que
os dados nao estao de acordo com os requisitos. De forma a proporcionar uma
experiéncia interativa e clara ao utilizador, os campos serdo destacados a vermelho e
aparecera uma mensagem indicadora de erro de autenticagao, para que o utilizador
saiba que introduziu dados incorretos e possa proceder a correcao rapidamente.
Sendo possivel nesta pagina navegar para o ecra de /ogin caso ja exista uma conta por
parte do utilizador. Num cenario de introdu¢ao de credenciais de acordo com as
exigéncias, existem 2 cenarios possiveis:

- Redirecionado para a pagina principal;
- O utilizador devera escolher de entre uma lista, a sua equipa favorita.

A ultima possibilidade é opcional, conforme descrito na lista de funcionalidades,
seria apenas implementado caso se concretizasse a personalizacao da aplicacao wobile
de acordo com a equipa predileta do utilizador.

Ecra de Login — a pagina de /ogin seria detentora de apenas preenchimento dos
campos de email e password. Nesta pagina existia ainda a possibilidade de uma agao de
Keep Me Loggedln e ainda Forgot Password, que nao foram implementados dada a nio
prioridade destes aspetos para o estagio. Caso o utilizador nao possua conta ¢ ainda
possivel que seja redirecionado para o ecra de registo.

Pagina Principal —a pagina principal da aplicacdo, conforme projetada nos mockups,
contém 3 temas principais: chat, previsdes e noticias futebolisticas. Neste ecrd ¢
possivel navegar para o ecrda de chat de questdes futebolisticas. Para além disso ¢
possivel observar outros 2 botdes / “cards’, cuja funcionalidade nio foi
implementada, mas pela nomenclatura é possivel inferir que um deles seria para
redirecionamento para a pagina de predictions de resultados futebolisticos e outro para
uma possivel pagina para escolher a equipa favorita. Neste ecrd é ainda possivel
observar algumas previsdes de resultados futebolisticos (embora se encontrem no
formato incorreto) e um conjunto de noticias futebolisticas destinadas a informar o
utilizador de eventos recentes.
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Pagina de Chat — o ecrd com a funcionalidade de conversagao futebolistica foi
construido de forma simples para oferecer uma experiéncia direta e intuitiva ao
utilizador. Encontramos apenas um campo de entrada para a questdo relacionada
com futebol e um botiao para submissao desta. Para aqueles que preferem realizar as
questoes por voz existe um botdao destinado a gravacao do audio e enviar para o
backend. Em segundo plano num tom mais transparente existe o logo da equipa
preferida, algo a implementar caso fosse tido em conta a personalizacao da app de
acordo com informagoes de preferéncia dos utilizadores.

Na perspetiva de user experience, os mockups deixaram a desejar relativamente ao
feedback tornecido ao utilizador, pois enquanto este aguarda pela resposta apenas ¢é
alterado um texto no topo da aplicagao: “Hello!”, “Ask Me Anything” e “I'm
Writing” como apresentado nos anexos em D. A existéncia de um /loader neste caso
foi preferivel, pois torna-se mais informativo ao cliente de que a resposta esta a ser
processada. Neste ecrd, a medida que existe a conversaciao, as mensagens sao
exibidas de forma organizada e intuitiva, com uma clara divisdo: a esquerda
encontram-se as mensagens do utilizador, a direita as mensagens do servidor. Para
além disso, as cores entre as mensagens de cada entidade também sao diferentes de
forma a tornar a conversagao mais facil de acompanhar visualmente.

Pagina de Utilizador — dado que esta pagina nao foi desenhada nos mwockups, teve
de ser construida com base nas outras ja existentes. Este ecrd continha apenas um
botao para alteragdo da password e sair da conta, sendo redirecionado para a pagina
de /login.

Pagina de Predictions — esta pagina contém informagdes relativamente a previsao
de resultados futebolisticos. A ideia seria apenas prever se uma equipa iria perder,
ganhar ou empatar.
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F. Autenticacdo dos utilizadores na aplicacdo mobile do projeto
SportGPT

Para implementacao da funcionalidade de autenticacao na aplicacao foi necessario
solicitar dados ao utilizador: nome, ewail e password aquando do registo. Estes dados
foram armazenados numa base de dados relacional: PostGreSQL, no formato
semelhante ao apresentado na Tabela 10-1.

Tabela 10-1 - Armazenamento dos Dados do Utilizador

id Namze Email Password
1 | Andreia andreia@gmail.com TesteWIT.24

Para garantir a integridade e unicidade dos dados aquando do registo do utilizador é
realizada uma verificagdao relativamente ao campo de ewail. Caso o email ja esteja
armazenado na tabela, o sistema impede a criagao de um novo registo, solicitando a
introducdo de um novo email. Para esta confirmacao foi criado um endpoint no
servidor que recebe o ezzail/ inserido pelo utilizador e verifica a sua existéncia na base
de dados, e retorna uma mensagem de erro caso exista. Se o ezail introduzido for
unico, os dados sao armazenados na base de dados. No momento do /g, através
da criagao de outro endpoint, foi possivel verificar se as credenciais introduzidas pelo
utilizador eram coincidentes através da verificagdo da correspondéncia entre o enzail
e a password com os dados armazenados na base de dados aquando do registo. Caso
o login seja incorreto ¢ enviada uma mensagem de erro de forma que o utilizador
corrija as credenciais.

Em ambos os casos: login e registo, se ocorrer sucesso, ¢ chamado um outro endpoint
que através do email permite chegar ao nome com que o utilizador se cadastrou de
forma a apresenta-lo na pagina principal.
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G. Descricéao dos Casos de Uso do SportGPT

Caso de Uso: Fazer Questao
Nome: Fazer Questio
Atores: Utilizador

Objetivo: O utilizador faz uma questao futebolistica, em linguagem natural e
aguarda por uma resposta correta e direta.

Pré-Condicoes: O utilizador tem de estar autenticado na aplicacao.

Pés-Condicdes: A questao feita é enviada para o LLM

Fluxo de eventos:

Cenario principal:

1. O utilizador faz /ogin na aplicagao e entra no ecra de chat.
2. O utilizador insere a sua questdo futebolistica.

3. A questao ¢ enviada para o LLM.

4. O utilizador aguarda pela chegada da resposta.

Casos de uso relacionados: Caso de uso Entender Questao

Caso de Uso: Entender Questao
Nome: Entender a questao
Atores: LILM
Objetivo: O LLM “entende” a questao introduzida pelo utilizador e de acordo

com o esquema da base de dados gera uma gypher query.

Pré-Condicoes: O utilizador tem de introduzir uma questiao futebolistica

Pés-Condicoes: O LLM gera uma curiosidade para posterior execugao na base

de dados.

Fluxo de eventos:

Cenario principal:

1. O LLM recebe a questio colocada pelo utilizador.

2. O LLM retira da questiao introduzida o contexto, nomeadamente as
entidades envolvidas e o que é pretendido com a questao.

3. De acordo com o esquema da base de dados e descri¢oes gera uma ¢ypher

guery, ou com utilizacao de OpenAl Function Calling.
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Cenario Alternativo:

2. a) a tematica e o contexto da questao introduzida nio sio “entendidos”
pelo LLM

1. O LLLM entende um contexto diferente:

1.1 O LLM, apesar de entender mal o contexto da questao,
verifica que este se adequada aos nods e relacionamentos da base de
dados, passando para o passo 3.

1.2 Se o contexto entendido nao for de acordo com os nos e
relacionamentos da base de dados, o LLM retorna que nio sabe
responder e o caso de uso termina.

Casos de uso relacionados: Caso de uso Executa Query.

Caso de Uso: Executa Query
Nome: Executa Query
Atores: Base de Dados
Objetivo: A guery devolvida pelo LLLM ¢é executada na base de dados Neo4]
Pré-Condicoes: O LLM devolver uma guery

Pés-Condicoes: Resultado é devolvido pela base de dados de acordo com a
guery executada.

Fluxo de eventos:

Cenario principal:

1. A guery gerada pelo LLLM sera enviada para a base de dados
2. A guery é executada na base de dados

3. O resultado é retornado ao servidor

Cenario Alternativo:

2. a) a query gerada pelo LLM nao retorna resultados
1. A base de dados executa a guery

1.1 Se a guery nido esta bem construida, apresentando erros na
sua estrutura, ¢ retornado erro. O fluxo passa para o passo 3, onde é
retornado nul/ para o servidor.
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1.2 Se a guery, apesar de errada de acordo com o contexto, ¢
executada na base de dados e produz resultados, passando para o passo

3.

Casos de uso relacionados: Entender Questao e Humanizar Resposta

Caso de Uso: Humanizar Resposta
Nome: Humanizar Resposta
Atores: LILM

Objetivo: Os resultados retornados pela base de dados vao ser alvos de uma
LIM Call para tornar a resposta mais apelativa para o utilizador.

Pré-Condicoes: A base de dados ter retornado resultados

Pés-Condicoes: E gerada uma resposta humanizada.

Fluxo de eventos:

Cenario principal:

1. O LLM recebe a pergunta feita e os resultados retornados da base de

dados.

2. De acordo com as informagoes recebidas gera uma resposta coerente e
humanizada a ser apresentada ao utilizador.

3. O resultado é retornado ao servidor.

Casos de uso relacionados: Geracao da Query
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H. Descricao Detalhada dos Casos de Uso do projeto Football
Trivia
Caso de Uso: Solicitar Curiosidades
Nome: Solicitar Curiosidades

Atores: Utilizador

Objetivo: O utilizador pretende obter um conjunto de curiosidades acerca de
diferentes tematicas: jogador, equipa, campeonato ou temporada futebolistica.

Pré-Condicoes: O utilizador deve preencher todos os campos presentes na pagina
web

Pos-Condigoes: A solicitacao de curiosidades ¢ feita.

Fluxo de eventos:

Cenario principal:
1. O utilizador acede a pagina web,
2. Preenche os campos apresentados;
3. Clica no botao de submeter / solicitar as curiosidades;
4

O utilizador aguarda pela chegada das curiosidades.

Cenario Alternativo:

2. a) O utilizador nao preenche todos os campos apresentados
1. O botao de solicitar as curiosidades encontra-se desabilitado

1.1 Caso queira solicitar curiosidades o utilizador deve preencher os
campos todos: passo 2.

Casos de uso relacionados: Executar Query

Caso de Uso: Executar Query
Nome: Executa Query
Atores: Base de Dados Neo4]

Objetivo: Executar um conjunto de gueries na base de dados, de acordo com a
tematica escolhida pelo utilizador, com fim a obter resultados para a construgao das
curiosidades.

Pré-Condicdes: O utilizador solicitar curiosidades acerca de uma tematica.

XXIII



Andreia Filipa Almeida Graga

Pés-Condicdes: Sao obtidos os resultados para a criagao das curiosidades.
Fluxo de eventos:

Cenario principal:

1. Apdés a solicitagio das curiosidades sdao executadas as gweries
correspondentes a tematica escolhida pelo utilizador;

2. O Neo4] retorna os resultados das gueries.

Cenario Alternativo:

1. a)A execugido da guery falha
1 A base de dados executa a guery e ocorre uma falha

1.10 backend gera uma mensagem de erro e o caso de uso
termina.

Casos de uso relacionados: Solicitar Curiosidade e Gerar Curiosidade

Caso de Uso: Gerar Curiosidade
Nome: Gerar Curiosidade
Atores: LILM (GPT-3.5 Turbo)

Objetivo: O LLM com base na descri¢io da guery e dos resultados obtidos gera
curiosidades apelativas.

Pré-Condigoes: A guery ter sido executada para existirem resultados

Pés-Condicoes: As curiosidades geradas serdo enviadas para que o utilizador possa
visualiza-las.

Fluxo de eventos:

Cenario principal:

1. O LLM recebe a descricao da guery e os resultados retornados pela base de
dados;

2. O LLM gera a curiosidade com base nas informag¢oes que recebeu e devolve

para o backend.

Casos de uso relacionados: Executar Query, Gerar Imagem e Visualizar Curiosidades

Caso de Uso: Gerar Imagem
Nome: Gerar Imagem
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Atores: LLM (DALL-E 3)
Objetivo: O LLM DALL-E tendo como base a curiosidade gerada pelo LLM GPT

3.5-Turbo ira gerar uma imagem sugestiva

Pré-Condicoes: A curiosidade ser gerada anteriormente pelo GPT-3.5 Turbo

Pés-Condicoes: A curiosidade sera aprimorada e completada com uma imagem
Fluxo de eventos:

Cenario principal:

1. OLLM (GPT-3.5 Turbo) gera a curiosidade futebolistica e esta é enviada para
o modelo DALL-E 3;

2. O modelo ira gerar uma imagem adequada de acordo com a curiosidade

Casos de uso relacionados: Gerar Curiosidades e Visualizar Curiosidades

Caso de Uso: Visualizar Curiosidades
Nome: Visualizar Curiosidades
Atores: Utilizador

Objetivo: O utilizador visualiza as curiosidades acerca da tematica que solicitou.

Pré-Condigoes: O LLM ter gerado as curiosidades.

Pés-Condicoes: O utilizador recebe as curiosidades que solicitou.
Fluxo de eventos:

Cenario principal:

1. A web page recebe as curiosidades e apresenta-as ao utilizador

2. O utilizador visualiza as curiosidades.

Casos de uso relacionados: Gerar Curiosidades, Gerar Imagens
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I. Descricao Detalhada dos Casos de Uso do projeto Football
Quiz
Caso de Uso: Escolher Equipas
Nome: Escolher Equipas

Atores: Utilizador

Objetivo: O utilizador escolher 2 equipas distintas (e respetivas regides) sobre as
quais serdo geradas perguntas acerca dos jogadores atuais. Neste caso de uso o
utilizador ainda pode escolher o nimero de questoes a que pretende responder no
quiz.

Pés-Condicdes: O sistema gerara perguntas relacionadas com os jogadores atuais das
equipas selecionadas. O nimero de perguntas apresentadas sera correspondera ao
numero escolhido pelo utilizador.

Fluxo de eventos:

Cenario principal:

1. O utilizador acede a pagina web;
2. O utilizador preenche os campos relativos aos nomes e regides das 2 equipas;
3. O utilizador preenche o campo relativo ao nimero de perguntas do quiz;

4. Perante a situagao de todos os campos preenchidos, o utilizador esta pronto
para solicitar o quiz.

Cenario Alternativo:

2. a) O utilizador nao preenche todos os campos apresentados:
1. O botao de solicitar o quiz encontra-se desabilitado

1.1 Caso queira solicitar a geracdo do quiz o utilizador deve preencher
os campos todos: passo 2 e 3.

2. b) O utilizador digita 0 mesmo nome e regiao para as 2 equipas:
1. O botao de solicitar o quiz encontra-se desabilitado

1.1 Caso queira solicitar o quiz, o utilizador devera introduzir nomes
diferentes de equipas, ou nomes iguais, mas equipas de regides diferentes: passos 2
e 3.

Casos de uso relacionados: Responder ao Quiz e Gerar Questoes e Respetivas
Queries.
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Caso de Uso: Gerar Questdes e Respetivas Queries
Nome: Gerar Questoes e Respetivas Queries
Atores: LLM (GPT-4)

Objetivo: O LLM com base nos ids dos jogadores, esquema da base de dados relativa
aos jogadores, descricoes e exemplos de gypher queries ira gerar um conjunto de
questoes futebolisticas e as respetivas gueries.

Pré-Condigoes: As equipas e o numero de questoes devem ter sido preenchidos pelo
utilizador. E este tem de iniciar o jogo.

Pés-Condicoes: As perguntas e gueries necessarias para a constru¢ao do quiz sao
geradas.

Fluxo de eventos:

Cenario principal:

1. O LLM recebe a solicitagdo para geracao de um conjunto de questdes e
respetivas gueries acerca dos jogadores;

2. O LLM gera as questoes futebolisticas assim bem como as gueries de acordo
com o esquema da base de dados que lhe ¢é passada.

3. O LLM retorna as informagdes geradas no formato que lhe foi especificado.

Casos de uso relacionados: Executar Queries, Escolher Equipas

Caso de Uso: Executar Queries

Nome: Gerar Imagem

Atores: Neo4]

Objetivo: A Base de Dados ira executar as gueries geradas pelo LLM

Pré-Condicoes: As gypher queries deverio ter sido geradas

Pés-Condicdes: Os resultados das gueries sao obtidos para a constru¢ao da resposta
das perguntas do quiz

Fluxo de eventos:

Cenario principal:

1. A ¢gppher query sera enviada para o Neo4] executar

2. A base de dados executa a guery e retorna o resultado

Casos de uso relacionados: Gerar Estrutura do Quiz, Gerar Questoes e Respetivas
Queries
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Caso de Uso: Gerar Estrutura do Quiz
Nome: Gerar Estrutura do Quiz

Atores: LILM (GPT-3.5 Turbo)

Objetivo: O LLM de acordo com a questdo anteriormente gerada e o resultado da
base de dados o LLM ira gerar a estrutura do quiz, nomeadamente adicionando as
varias opcoes de resposta e a justificacao

Pré-Condicoes: As gueries tém de ter sido executadas e os respetivos resultados
obtidos.

Pés-Condicdes: A estrutura do quiz sera gerada

Fluxo de eventos:

Cenario principal:

1. O LLM recebe a questiao anteriormente gerada, o resultado vindo da base de
dados e o nome do jogador em causa.

2. O LLM gera a estrutura do quiz: questao, opgdes, opgao correta e justificagao.

Casos de uso relacionados: Executar Queries, Responder ao Quiz

Caso de Uso: Responder ao Quiz

Nome: Responder ao Quiz

Atores: Utilizador

Objetivo: O utilizador responde as perguntas que lhe forem apresentadas no quiz.

Pré-Condicées: O quiz deve estar construido.

Pé6s-Condigdes: O utilizador joga o quiz.

Fluxo de eventos:

Cenario principal:

1. O utilizador visualiza a questao que lhe ¢ apresentada

2. O utilizador responde a questio e obtém feedback relativamente a se a sua
resposta se encontra correta ou ndo, assim bem como a respetiva justificagao.

Os passos 1 e 2 sao repetidos até que todas as perguntas sejam respondidas.

4. O sistema apresenta a pontuagdao que o utilizador obteve.

Casos de uso relacionados: Gerar Estrutura do Quiz
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J. Flow Relativo a apresentacdo das imagens dos jogadores

Antes do envio das curiosidades acerca do jogador para o frontend, sera feita uma
oypher query que, mediante o nome do jogador, retorna a sua fotografia (vinda do
provider), representado na Figura 10-4.

@app.route('/api/curiosity/player', methods=['POST"'])
def curiosity_player():
data = request.json
player_name = data.get("player_name").title()
season = data.get("season")
language = data.get("language")
queries = queries_trivia_players(player_name, season)

trivia = handle_curiosity_queries(queries, language)

query=f"""MATCH(player:Players)

hhere toUpper(toString(player.name))=toUpper(toString('{player_name}') ) return player.photo"""
results = graphdb.query(query)

a=results[0] [0]

return jsonify({"humanized_response": trivia, "image":a})
Figura 10-4 - Endpoint responsavel pelas curiosidades dos Jogadores

Assim juntamente com a curiosidade sera enviada a fotografia do jogador para o
frontend, tal como apresentado na Figura 10-5.

Lionel Messi has been on fire recently, scoring goals in the last five games he played. The most recent goal was scored on 2024-05-05 at the 50th minute
mark. Before that, he found the back of the net on 2024-04-28 at the 67th and 32nd minute. On 2024-04-21, Messi scored in the 11th minute, and on
2024-04-14, he scored in the 51st minute. Messi's goal-scoring form has been consistent and impressive, making him a key player to watch in upcoming
matches.

ID: 2

Figura 10-5 - Output das curiosidades do jogador juntamente com a imagem

K. Flow relativo a apresentacdo das imagens das competicoes e
das equipas

As imagens /logétipos relativos as equipas e competicdes foram fornecidas no dump
de dados e adicionadas na pasta do projeto na pasta /sfatic. Os nomes das imagens
eram bastante sugestivos, sendo compostos pelo id da equipa/ competicio
tacilitando o seu acesso posterior. Antes do enviado da lista de curiosidades para o
frontend é realizada uma ¢ypher query que com base no nome da equipa retorna o id
desta. Através deste, tal como apresentado na Figura 10-6, é recuperada a imagem
da pasta static/ images e enviada para frontend.
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@app.route('/api/curiosity/team', methods=["'POST'])
def curiosity_team():
data = request.json
team = data.get("team").title()
region = data.get("region")
season = data.get("season")
language = data.get("language")
queries = queries_trivia_team(team,season, region)
trivia = handle_curiosity_queries(queries, language)
query=f"""MATCH(team:Team)
l«here toUpper(toString(team.name) )=toUpper(toString('{team}') ) return team.id"""
results = graphdb.query(query)
a=results[0] [0]
link_image=f"static/images/teams/{a}.png"
return jsonify({"humanized_response": trivia, "logo":link_image})

Figura 10-6 - Endpoint responsavel pelas curiosidades das Equipas

Assim no frontend o aspeto sera semelhante a Figura 10-7.

Na temporada 2023/2024, a equipa do Chelsea teve como treinadores B. Saltor Grau e M. Pochettino Trossero. J& na temporada seguinte, em 2024, os
treinadores foram M. Pochettino Trossero e B. Saltor Grau. Parece que houve uma mudanga de treinadores entre as duas temporadas, o que levanta a
questdo: qual foi o impacto dessa troca no desempenho da equipa ao longo dos campeonatos? Sera que os novos treinadores conseguiram melhorar os
resultados da equipa, ou sera que o sucesso anterior foi mantido? A histdria por tras das escolhas dos treinadores e o seu impacto no desempenho
desportivo do Chelsea esta longe de ser simples. Cada nova temporada traz consigo novos desafios e expectativas, tornando o mundo do futebol sempre
imprevisivel e cheio de surpresas.

Figura 10-7 - Output das curiosidades das equipas com logétipo desta

Relativamente a apresentacdo dos logotipos / imagens das competitions, como referido
anteriormente, fol necessario alterar o frontend para que o id da competition fosse
enviado para o backend.

Desta forma torna-se relativamente facil aceder ao logoétipo da competi¢do como é
possivel verificar na Figura 10-8.

@app.route('/api/curiosity tion', methods=['POST'])
curiosity_competition():
data = request.json
competition_id = data.get(" n").title()
partes = competition_id.spl
id: t(partes(@])
)n_name=partes [1]
language = a.get("language")
queries = queries_triv mpetition(competition_id)

trivia = handle_curiosity_queries(queries, language)
link_image=f"stat petit {id}
image="

f id<149:
n jsonify({"humani response": trivia, "image_curiosity":image})

n jsonify({"humanized_response": trivia, "logo":link_image, "image_curiosity":image})

Figura 10-8 - Endpoint responsavel pelas curiosidades das Competi¢Ges

No entanto apenas tinhamos logétipos a partir do z7 149, sendo necessaria uma
condi¢ao para que fosse retornado o logdtipo apenas para ids maiores que 149. Nesta
pagina ¢ também enviada uma imagem adicional, apenas para fases de
demonstragoes, retratando como seriam enviadas as imagens geradas por
Inteligéncia Artificial como apresentado na Figura 10-9.
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The 1st game of the Bundesliga in the 2022/2023 season saw FC Union Berlin facing off against Hertha BSC, with Hertha BSC emerging victorious S0
with a score of 3-1. T o

Figura 10-9 - Output das curiosidades das Competi¢bes com imagem

Foi nesta tematica que foi implementada a capacidade de gera¢ao de imagens com
GenAl como foi possivel analisar na Figura 10-9.
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L. Analise das Informacfes apresentadas no projeto FootballQuiz

A analise realizada encontra-se num documento excel armazenado na drive, possivel
de aceder através do link:
https://docs.google.com/spreadsheets/d/1vhROO2FdtSSta2WGEZbhTISD6Qx
ZeaQC/editPusp=sharing&ouid=107166569985352928400&rtpof=true&sd=true

M. Analise das Contas da Rede Social X

A analise realizada encontra-se num documento excel armazenado na drive,
possivel de aceder através do link:

https://docs.google.com/spreadsheets/d/1qzm0tx]4apBGKXgFLHj3AJSIKZYC
GWT6/editrusp=shating&ouid=107166569985352928400&rtpof=true&sd=true

N. Curiosidades e respetivas queries para o Projeto Football
Trivia

As curiosidades e as respetivas gueries, construidas de forma manual, sio possiveis
de serem observadas através do link:

https://docs.google.com/spreadsheets/d/1x4G6W40FsWtmsypbKgqGQex6xTo
ZV2X1/edit?usp=shating&ouid=107166569985352928400&tpof=true&sd=true

O. Analise da Evolucédo do SportGPT

No link:
https://docs.google.com/spreadsheets/d/1IHEsAU50iq3EhBZu_VWBMAjIQC
C02cX]/editrusp=sharing&ouid=107166569985352928400&rtpof=true&sd=true
, podera ser consultada a evolugao do projeto SportGPT, ao longo da mudanca de
modelo GPT utilizado. Ainda é possivel observar uma comparacao entre 0 n0sso
projeto e os modelos: SportGPT e GPT4o.
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https://docs.google.com/spreadsheets/d/1vhR0O2FdtSSta2WGEZbhT9SD6QxZeaQC/edit?usp=sharing&ouid=107166569985352928400&rtpof=true&sd=true
https://docs.google.com/spreadsheets/d/1vhR0O2FdtSSta2WGEZbhT9SD6QxZeaQC/edit?usp=sharing&ouid=107166569985352928400&rtpof=true&sd=true
https://docs.google.com/spreadsheets/d/1qzm0txJ4apBGKXgFLHj3AJSfKZYCGWT6/edit?usp=sharing&ouid=107166569985352928400&rtpof=true&sd=true
https://docs.google.com/spreadsheets/d/1qzm0txJ4apBGKXgFLHj3AJSfKZYCGWT6/edit?usp=sharing&ouid=107166569985352928400&rtpof=true&sd=true
https://docs.google.com/spreadsheets/d/1x4G6W40FsWtmsypbKgqGQex6xToZV2X1/edit?usp=sharing&ouid=107166569985352928400&rtpof=true&sd=true
https://docs.google.com/spreadsheets/d/1x4G6W40FsWtmsypbKgqGQex6xToZV2X1/edit?usp=sharing&ouid=107166569985352928400&rtpof=true&sd=true
https://docs.google.com/spreadsheets/d/1lHEsAU50iq3EhBZu_VWBMAjIQCC02cXJ/edit?usp=sharing&ouid=107166569985352928400&rtpof=true&sd=true
https://docs.google.com/spreadsheets/d/1lHEsAU50iq3EhBZu_VWBMAjIQCC02cXJ/edit?usp=sharing&ouid=107166569985352928400&rtpof=true&sd=true

P. Previsdo de Resultados Futebolisticos Machine Learning

No link: https://docs.google.com/spreadsheets/d/10Xx9ObH1o-
c1BZfOYm12g922t6vkzCNQ/edit?usp=sharing&ouid=107166569985352928400
&rtpof=true&sd=true encontram-se disponiveis os resultados obtidos através da
utilizagao de Machine Iearning para a previsao de resultados futebolisticos.

Q. Fontes de Dados Analisadas

No link: https://drive.google.com/file/d/1d78WIJHLG7Q1NM-
iqtFgorv20ylvtonP/viewrusp=sharing é possivel analisar uma analise prévia das
fontes de dados.

R. Registo de Interacdes

No link:
https://drive.google.com/file/d/1cMhlqasCSdAszmDHV29EsORNEX9i5%ew / vi
ewrusp=sharing é possivel observar o histérico desde o momento em que o
utilizador realiza uma pergunta até a obten¢ao da resposta.
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https://docs.google.com/spreadsheets/d/1oXx9ObH1o-c1BZfOYm12g9zzt6vkzCNQ/edit?usp=sharing&ouid=107166569985352928400&rtpof=true&sd=true
https://docs.google.com/spreadsheets/d/1oXx9ObH1o-c1BZfOYm12g9zzt6vkzCNQ/edit?usp=sharing&ouid=107166569985352928400&rtpof=true&sd=true
https://docs.google.com/spreadsheets/d/1oXx9ObH1o-c1BZfOYm12g9zzt6vkzCNQ/edit?usp=sharing&ouid=107166569985352928400&rtpof=true&sd=true
https://drive.google.com/file/d/1d78W9JHLG7Q1NM-iqtFgorv20y1vtonP/view?usp=sharing
https://drive.google.com/file/d/1d78W9JHLG7Q1NM-iqtFgorv20y1vtonP/view?usp=sharing
https://drive.google.com/file/d/1cMhIqasCSdAszmDHV29Es0RNEX9i59ew/view?usp=sharing
https://drive.google.com/file/d/1cMhIqasCSdAszmDHV29Es0RNEX9i59ew/view?usp=sharing
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