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Resumo

Estudos Secundarios (ESs) sao uma metodologia amplamente utilizada no
meio cientifico da Engenharia de Software, desde a introducdo do conceito
de Engenharia de Software Baseada em Evidéncias. ESs possuem por obje-
tivo coletar todas as informacodes disponiveis sobre um conceito ou fenémeno.
Uma das etapas necessarias para o desenvolvimento de ESs é a definicao e
execucao da estratégia de busca. A busca automatizada € uma das princi-
pais estratégias utilizadas no contexto de busca por estudos académicos, e
para realiza-la, o processo de geracao e refinamento de strings de busca que
irao ser aplicadas nas bibliotecas digitais € executado. Nos ultimos anos, o
dominio de tecnologia textual sofreu expressiva evolucao com o avanco dos
modelos de linguagem, sobretudo a partir dos Large language models (LLMs),
que por meio da arquitetura transformers e uma grande gama de parametros,
comportam alto desempenho semantico em conjunto a uma baixa complexi-
dade de utilizacao. Baseando-se na dificuldade de construcao de strings de
busca, neste trabalho € proposta a criacao da SeSGx-LLM. SeSGx-LLM € uma
extensao do trabalho de Alves et al. (2022), responsavel pela criacao da Search
String Generator (SeSG). A versao proposta neste trabalho possui como obje-
tivo integrar LLMs ao_framework da SeSG. Em conclusao, foi possivel observar
que LLMs podem contribuir beneficamente no processo de geracao de sinodni-
mos que irao compor as strings, sendo o Mistral 7B o modelo mais consistente
testado. Em complemento, foi possivel observar que o LDA obteve desempe-
nho superior no processo de extracao de palavras-chaves.

Palavras-chave: Estudos Secundarios, Large Language Model, Deep Learning,
Strings de Busca.






Abstract

Secondary Studies (SS) are a widely used methodology in the Software En-
gineering scientific field, since the introduction of Evidence-Based Software
Engineering. The main objective of Secondary Studies is to gather all available
information on a concept or phenomenon. One of the steps needed for the
conduction of a SS is the definition and execution of a search strategy. One of
the main strategies applied is the automated search, in order to perform this
strategy, it is necessary to create and refine a search string that will be used in
search engines. In the recent years, the textual technology domain has evol-
ved greatly with the advance of Large language models (LLMs), which, through
the transformers architecture and an expressive number of parameters, ena-
ble a high semantic performance combined with low complexity of use. Based
on the difficulty in constructing search strings, this work proposes the crea-
tion of SeSG-LLM. SeSG-LLM is a tool based on the Alves et al. (2022) work,
the Search String Generator (SeSG). The SeSGx-LLM version aims to integrate
Large language models into the SeSG framework. In conclusion, the results
demonstrated that LLMs can facilitate the generation of synonyms that will
compose the strings, with Mistral 7B exhibiting the most consistent perfor-
mance among the tested models. Additionally, the findings indicated that LDA
demonstrated superior performance in the extraction of keywords.

Keywords: Secondary Studies, Large Language Model, Deep Learning, Search
Strings.
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CAPITULO

1

Intfroducdo

Uma das maneiras de se reunir informacées confiaveis e de qualidade de
um dominio especifico, € por meio do desenvolvimento de Estudos Secunda-
rios (ES) - estudo que visa sintetizar a analisar o estado da arte de dada te-
matica. Para Kitchenham et al. (2015), o propodsito de conduzir um ES ¢é iden-
tificar todas as evidéncias cientificas disponiveis de determinado assunto ou
fenomeno de interesse que foram documentados em Estudos Primarios (EP).
Um EP pode ser descrito como um conjunto de estudos empiricos que fazem
medicoes diretas de objetos de interesse (Kitchenham et al. (2015)). Portanto,
um ES pode ser definido como um conjunto de EPs.

Kitchenham et al. (2015) propuseram diretrizes para o desenvolvimento de
ESs que resultassem em dados imparciais. Essas diretrizes sao separadas
em trés grandes fases compostas cada uma por seus subprocessos: Planeja-
mento, Elaboracao, Documentacao.

A etapa de Elaboracao é essencial para a confeccao de um ES. Um dos
subprocessos dessa etapa € a selecao de estudos ou screening, que tem como
objetivo buscar e identificar EPs que contenham informacées confiaveis do
determinado conceito de interesse. Para seguir a natureza sistematica dos
Estudo Secundarios, se faz necessario definir uma estratégia a ser seguida
durante a busca, visando atingir a maior quantidade possivel de dados que
devem integrar o ES.

Entretanto, definir e seguir uma estratégia de busca é uma tarefa ardua,
em termos de tempo e esforco, e esta suscetivel a erros humanos (Zhang et al.
(2011)). Imtiaz et al. (2013) concluiram que a estratégia de busca € a etapa
mais problematica e demorada para a elaboracao de um ES. Portanto, € per-
ceptivel a necessidade de ferramentas que possam apoiar os autores no de-
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senvolvimento de Estudos Secundarios (Marshall et al. (2014)), sobretudo no
subprocesso de selecao de estudos.

A selecao de EPs é composta por diversas tarefas a serem realizadas, como
a definicao e refinamento de strings de busca, identificacao de estudos rele-
vantes e aplicacao dos critérios de inclusao e exclusao. Inicialmente, defini-se
qual a abordagem de busca a ser utilizada, dentre essas abordagens existem:
a busca manual que consiste em buscar manualmente em periodicos e anais
de conferéncias por textos de interesse, a busca automatizada que corres-
ponde na utilizacao de bibliotecas digitais para identificar EPs, e por fim, o
Snowballing que € a utilizacao das referéncias e citacoes de estudos ja con-
siderados como relevantes, para a identificacao novos estudos. E possivel, e
recomendado, o emprego de mais de uma abordagem para a busca de EPs,
caracterizando a busca hibrida (Mourao et al. (2020)).

Dentre as estratégias de busca, a busca automatizada, também denomi-
nada busca em bases (Mourao et al. (2020)), € uma das mais utilizadas. Essa
abordagem consiste na utilizacao de strings de busca em bibliotecas digitais,
com o fim de consultar banco de dados on-line por textos condizentes com
a string empregada. Strings de busca podem ser definidas como a combina-
cao, por meio de operadores logicos (‘AND” e “OR”), de termos chave e seus
sinonimos (Biolchini et al. (2005)).

Contudo, a construcao de strings de busca esta entre uma das maiores difi-
culdades inerentes ao desenvolvimento de Estudos Secundarios (Mergel et al.
(2015), Biolchini et al. (2005), Dyba and Dingsgyr (2008), Riaz et al. (2010)).
Wohlin (2014b) mostram que existem problematicas quanto a terminologia, de
forma que nem sempre os mesmos termos sao usados para definir um mesmo
conceito, assim como uma mesma palavra pode possuir significados distintos
para autores distintos ou dominios distintos. Devido a isto, além da identifi-
cacao de palavras-chave, o autor ainda necessita encontrar termos similares
ou sindnimos condizentes para compor uma string de busca.

Dessa forma, encontrar termos e relaciona-los, procurando atingir todos
os estudos existentes de determinado dominio, de forma eficiente, é a razao
pela qual a definicao e refinamento de strings torna-se uma dificuldade aos
autores. Devido a essa problematica, surgem diversos estudos com o proposito
de criar ferramentas capazes de automatizar ou facilitar a criacao de strings
de busca.

Dentre os estudos com foco em apoiar a geracao de string de busca, neste
trabalho, € destacada a abordagem descrita por Alves et al. (2022), nomeada
Search String Generator (SeSG). A SeSG, possui como objetivo, gerar strings
de busca automaticamente, a partir de técnicas de Mineracao de Texto, com a
finalidade de apoiar estratégias de busca hibridas. Para extracao de topicos, o
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latent Dirichlet allocation (LDA) (Blei et al. (2003)) foi aplicado a SeSG, sendo
o LDA uma estratégia baseada na distribuicao estatistica de termos, ou seja,
nao considera o contexto empregado. Adicionalmente, a SeSG também utiliza
o modelo BERT (Devlin et al. (2019)) - que foi responsavel por abordar de forma
inédita a arquitetura transformers - para a geracao de sindénimos necessarios
para a composicao da string de busca.

Entretanto, em busca de obter evidéncia quanto a novas alternativas do
dominio de Processamento de Linguagem Natural, este trabalho visa propor
uma nova ferramenta: Search String Generator eXtended with Large Language
Models (SeSGx-LLM), que conta com uma completa refatoracao da SeSG e
com a inclusao de suporte para a utilizacao de grandes modelos de linguagem
(LLMs, do inglés large language models).

O grande diferencial da ferramenta SeSGx-LLM, reside na capacidade de
produzir strings de busca sem que o usuario defina os termos chaves ou sino6-
nimos a serem utilizados. Com base apenas em um conjunto de artigos ja
identificados como relevantes, a SeSGx-LLM € capaz de retornar ao autor,
strings que incorporam os termos significativos para o tema pesquisado, as-
sim como os sinénimos destes termos.

A SeSGx-LLM conta com quatro etapas principais: Pré-processamento, Ex-
tracao de topicos e enriquecimento, Geracao das strings de busca, Aplicacao
das strings de busca. A ferramenta utiliza como dado de entrada um conjunto
de textos que ja foi previamente definido como relevante a pesquisa, chamado
Quasi-Gold Standard (QGS) (Zhang et al. (2011)). A segunda etapa da ferra-
menta, como o proprio nome sugere, conta com dois subprocessos: extracao
de topicos e enriquecimento. Por topicos entende-se como um conjunto de
palavras-chave que descrevem os textos que servem de insumo a ferramenta.
As palavras que compoe um topico serao entao entrada para o enriquecimento.
A etapa de enriquecimento se faz necessaria para expandir o vocabulario da
string de busca, visto que os tépicos sdao oriundos de um conjunto finito e
possivelmente nao completo de um dominio. Sao estes os subprocessos que
sao realizados com LLMs.

LLMs (e.g., GPT-3.5 Turbo, Llama3, Mistral, GPT-40 Mini) sao modelos de
linguagem baseados em aprendizado profundo, que surgiram a partir do au-
mento da quantidade de parametros existentes em modelos de linguagem preé-
treinados (PLMs, do inglés Pre-trained language models) (e.g., BERT, ELMo)
(Zhao et al. (2023)). Esse aumento de parametros resultou em habilidades
emergentes com alto desempenho em diversas tarefas de Processamento de
Linguagem Natural (NLP, do inglés Natural Language Processing) (Wei et al.
(2022a)).

A partir dessa premissa, este trabalho tem como objetivo explorar e cole-
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tar evidéncias quanto ao uso LLMs no dominio de geracao de strings para o
desenvolvimento de ESs. O objetivo € aplicar as habilidades de LLMs para
identificar topicos latentes de um conjunto de textos, enriquecer os topicos e
gerar as strings de busca. Para essa finalidade, foi efetuado um processo de
experimentacao, a partir do emprego da SeSGx-LLM, para a coleta de métricas
que possam medir o desempenho das strings de busca geradas com o apoio
de LLMs.

1.1  Motivagcdo e Objetivos

Estudos Secundarios se tornaram uma metodologia de extrema importan-
cia para o ambito de Engenharia de Software desde a introducao do conceito
de Engenharia de Software Baseada em Evidéncias (Zhang et al. (2011)). En-
tretanto, o processo de desenvolvimento de ESs demandam tempo e alto es-
forco humano. Porém, ha processos que podem ser aliviados com o apoio
de técnicas de Inteligéncia Artificial (Mergel et al. (2015), Ros et al. (2017),
Marcos-Pablos and Garcia-Penalvo (2020), Grames et al. (2019), Souza et al.
(2018), Alves et al. (2022)). Portanto, esse trabalho possui como principal
motivacao contribuir para uma das etapas de desenvolvimento de Estudos
Secundarios, a geracao de strings.

LLMs sao modelos caracterizados pela alta quantidade de parametros e sao
pré-treinados em quantidades expressivas de textos. Considerados como es-
tado da arte em NLP, esses modelos possuem alta capacidade em solucionar
tarefas complexas com habilidades que nao eram observadas em modelos an-
teriores (Zhao et al. (2023), Paaf3 and Giesselbach (2023), Wei et al. (2022b)).
A natureza de comandos (prompts) dos LLMs ainda permite que, facilmente,
ocorra a adaptacao desses modelos para diversas tarefas, como sumarizar e
extrair topicos de um conjunto de textos de entrada, assim como gerar termos
semelhantes aos topicos extraidos. A possibilidade do uso de LLMs para auto-
matizar a extracao de topicos e geracao de sinonimos e termos similares que
integram as strings de busca € o principal motivador desta pesquisa.

A hipotese deste trabalho é: LLMs tem melhor desempenho, dentro a mé-
tricas de precisao, revocacao e fI-score, enquanto extratores de topico e enri-
quecedores de termos no contexto de geracao de strings de busca, comparado
as abordagens previamente implementadas como LDA e BERT.

Com base na hipétese levantada, € proposta uma nova ferramenta, a SeSGx-
LLM, que permite aplicar LLMs no contexto de geracao de strings de busca
para o desenvolvimento de ESs. Complementarmente, a SeSGx-LLM permite
aplicar as strings de busca criadas com o objetivo de testar empiricamente seu
desempenho. A partir da SeSGx-LLM, foi realizado um processo experimental
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para a coleta de métricas que podem indicar se o emprego de LLMs beneficia
ou nao o trabalho de autores de ESs, ao diminuir o esforco manual empregado
na etapa de selecao dos estudos primarios que o compoe.

Para conduzir essa pesquisa foram definidas as seguintes questoes de pes-

quisa:

* @P-01: Em quais cenarios os LLMs, apresentam maior beneficio na gera-
cao de strings de busca, em termos de precisao e revocacao, ao compara-
los a métodos tradicionais LDA e BERT?

* @P-02: Por meio da capacidade semantica existente em LLMs, esses mo-
delos superam a abordagem estatistica do LDA em termos de extracao de
topicos latentes?

¢ @P-03: LLMs superam o PLM BERT como enriquecedor de termos para
automatizar a geracao de strings de busca?

* @P-04: Dentre as possibilidades de uso de modelos de linguagem (e.g.,
PLMs e LLMS), e modelos estatisticos (e.g., LDA), quais as melhores com-
binac¢des de abordagens que minimizam o esforco do pesquisador, medido
por meio da precisao, € mantém a completude da pesquisa, medido por
meio da revocacao?

* @QP-05: Dentre os LLMs experimentados, qual obteve melhor desempenho
na geracao de strings de busca e qual obteve melhor custo-beneficio?

* @P-06: LLMs podem auxiliar na geracao de strings de busca quando o
corpus de entrada utilizado € limitado ou especializado?

Ao final do processo experimental realizado nesta pesquisa, foi possivel ob-
servar que o LDA, mesmo sendo uma abordagem puramente estatistica, tem
o melhor desempenho enquanto extrator de termos descritores. Entretanto,
LLMs sao pertinentes na tarefa de enriquecimento, obtendo resultados supe-
riores ao resultados do modelo BERT. O Mistral 7B foi o modelo com maior
constancia nos resultados, gerando altos valores de revocacao, o que € extre-
mamente favoravel para a completude dos Estudos Secundarios.

A partir deste trabalho € possivel afirmar que a SeSGx-LLM, além de be-
neficiar os autores na diminuicao de esforcos desprendidos ao automatizar a
geracao e refinamento de strings, € capaz de manter a qualidade da busca,
além de apoiar em sua completude, sobretudo em um ambiente de busca hi-
brida.



1.2 Organizacdo do Texto

Esse texto esta divido em seis capitulos, além da Introducao, dispostos da

seguinte maneira:

2.

Estudos Secundarios: contém contexto teorico sobre os conceitos de ESs
fundamental para o desenvolvimento do trabalho.

. Analise de Textos Utilizando Aprendiza de Maquina e Processamento de

Linguagem Natural: contém contexto tedrico sobre os conceitos de Mine-
racao de Texto aplicados no desenvolvimentos da ferramenta SeSGx-LLM.

Search String Generator eXtended with Large Language Models (SeSGx-
LLM): contém a descricao da ferramenta proposta neste trabalho e a des-
cricao detalhada do seu funcionamento.

Experimentacao e Resultados: contém a descricao do experimento e os
resultados atingidos ao longo do desenvolvimento deste trabalho.

Conclusao: sintese dos resultados atingidos nesta pesquisa, limitacoes e
dificuldades enfrentadas, futuros trabalhos e por fim, os disponibilidade
dos artefatos gerados.



CAPITULO

2

Estudos Secunddrios

Um Estudo Secundario (ES) € um meio de identificar, avaliar e interpretar
todas as pesquisas, e evidéncias disponiveis que sejam relevantes para uma
determinada questao de pesquisa, topico, ou fenomeno de interesse (Kitche-
nham (2004)). Os estudos que abordam as evidéncias inéditas a partir de
dados empiricos sao nomeados como Estudos Primarios (EPs). Portanto, os
EPs servem de insumo para os ESs. Dessa forma um ES agrupa as diferen-
tes evidéncias abordadas em EPs de um determinado dominio, sintetiza-as e
documenta seus achados de forma simatica e estruturada.

Evidéncia cientifica pode ser considerada como um sustentador do conhe-
cimento, e espera-se que o conhecimento seja derivado de alguma evidéncia
interpretada (Kitchenham et al. (2015)). A natureza da interpretacao pode se
dar de diversas formas (e.g., qualitativa, quantitativa) e por diversos indivi-
duos. Uma vez que variados, os individuos podem reportar suas descobertas
de conhecimento a partir de evidéncias. Como consequéncia, o elemento de
diversidade sera inevitavelmente ampliado (Kitchenham et al. (2015)).

Ao lidar com evidéncias cientificas das quais seus valores e qualidade po-
dem variar, se faz necessario a repeticdo da observacao, ou até mesmo, reu-
nir as diversas observacoes feitas por individuos distintos (Kitchenham et al.
(2015)). Ao analisarmos a concepc¢ao de evidéncias no meio cientifico, temos
dois conceitos vitais: Estudos Primarios (EPs) e Estudos Secundarios (ESs).
Os Estudos Primarios sao aqueles que fornecem a evidéncia através de da-
dos empiricos (Wohlin et al. (2012)). Ja os Estudos Secundarios representam
aqueles que agrupam as evidéncias observadas que foram documentadas em
EPs, a fim de buscar o estado da arte de determinado assunto (Kitchenham
et al. (2015)).



Como forma de organizar e sistematizar a elaboracao de ESs, Kitchenham

et al. (2015) propuseram diretrizes para organizar e compartilhar esse conhe-

cimento de maneira imparcial (Figura 2.1). Essas diretrizes sao o conjunto de

nove atividades, divididas nas seguintes fases:

1. Planejamento da
revisdo

2. Elaboragéo da
revisdo

3. Documentagéo da
revisdo

1. Definir a questao

de pesquisa

2. Desenvolvimento Protocolo
da Revisdo
do protocolo Sistematica

(PRS)

3. Validagao do
protocolo

4. Identificagdo da
pesquisa

5. Selecédo dos
estudos

6. Avaliagao da
qualidade

7. Extracdo de dados

8. Sintese dos dados

9. Documentagédo

Figura 2.1: Etapas para o desenvolvimento de um Estudos Secundario. Base-

ado em Kitchenham et al. (2015).

1. Planejamento.

2. Elaboracao.



3. Documentacao.

2.1 Processo de Desenvolvimento de um ES

Nessa secao serao descritos em detalhes as etapas do processo de desen-
volvimento de um Estudos Secundario, segundo (Kitchenham et al. (2004)).

2.1.1 Planejamento

Kitchenham et al. (2015) decompoe a fase de Planejamento em trés ativida-
des primordiais que resultarao em um protocolo para guiar o desenvolvimento
do ES. As trés atividades necessaria nesta fase sao: especificar a questao de
pesquisa, desenvolver o protocolo e validar o protocolo.

O protocolo devera conter os métodos que serao utilizados para efetuar
diversas tarefas durante o desenvolvimento do ES (Kitchenham (2004)). O
pesquisador deve definir informacoes como:

¢ Justificativa para a pesquisa;
* Questoes de pesquisa;

* A estratégia de busca a ser aplicada na etapa de identificacdo da pes-
quisa;

® Os critérios para selecao de Estudos Primarios;

® Os critérios para avaliacao de qualidade dos Estudos Primarios;
* A estratégia para extracao de dados;

* A estratégia para a sintese dos dados extraidos;

* O cronograma do projeto;

O protocolo € indispensavel para reduzir a probabilidade de viés do pesqui-
sador, al;em de facilitar uma revisao por outros profissionais, pois permite o
feedback quanto ao que sera elaborado. E por ultimo, servira de base para as
secoes de introducao e metodologia do trabalho, que sera ao final documen-
tado (Kitchenham et al. (2015)).

2.1.2 Elaboracdo

A segunda fase foi segmentada em cinco atividades necessarias para a Ela-
boracao, sendo elas:



1. Identificacdo da pesquisa: identificacao de possiveis EPs que irdo com-
por o ES, a partir da estratégia de busca definida no protocolo.

2. Selecao dos estudos: selecao, com base nos critérios de exclusao e in-
clusao definidos no protocolo, de quais estudos identificados estao dentro
do escopo da pesquisa.

3. Avaliacao da qualidade: aplicacdo dos critérios de qualidade definidos
no protocolo.

4. Extracao de dados: extracao da informacao dos EPs que irao responder
as questoes de pesquisa do ES.

5. Sintese dos dados: consiste em agrupar e resumir os achados dos dados
extraidos.

A estratégia de busca € um elemento essencial. Seu objetivo € encontrar
EPs dentro do escopo da pesquisa (Kitchenham et al. (2015)). Nessa etapa
€ preciso dar foco para a completude da busca, visando sempre alcancar a
maior numero de EPs possivel.

Imtiaz et al. (2013) conduziram um estudo terciario (aquele em que ESs sao
agrupados) com o objetivo de reunir experiéncias quanto ao desenvolvimento
de ESs. A partir de 116 estudos, Imtiaz et al. (2013) concluiram que a estra-
tégia de busca € a etapa mais problematica e demorada para a elaboracao de
um ES. Os autores abordam também as dificuldades quanto a definicao de
strings de busca que nao sejam nem tao especificas, nem tao genéricas, e que
facam a correta juncao de palavras-chave e sinénimos.

Dada a importancia e dificuldade dessa etapa, se faz necessario a pesquisa
e desenvolvimento de ferramentas que possam apoiar essa tarefa. Marshall
et al. (2014) ap6s conduzirem uma analise comparativa de quatro ferramen-
tas destinadas ao apoio da elaboracao de ESs, reforcaram a necessidade de
esforco da comunidade para o desenvolvimento de mais ferramentas que pos-
sam dar suporte aos autores de ESs.

2.1.3 Documentacdo

Documentacéao e publicacdo do ES € a ultima fase descrita por Kitchenham
(2004). A escrita de um relatorio deve ser conduzida e compartilhada em
canais coerentes ao tema do ES, de maneira a comunicar os achados a co-
munidade cientifica (Kitchenham (2004)). Os autores também sugerem uma
estrutura para a escrita do Estudo Secundario.
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2.2 Estratéegias de Busca

A atividade de identificacdo da pesquisa contida na fase de Elaboracao,
como dito anteriormente, € de suma importancia para o ES. Para que seja pos-
sivel identificar EPs que sejam relevantes ao ES, estratégias de busca devem
ser definidas na etapa de planejamento e documentadas no protocolo. Es-
tas estratégias estao inseridas nas seguintes categorias: busca automatizada
(2.2.1), busca manual (2.2.2), Snowballing (2.2.3) e busca hibrida (2.2.4).

2.2.1 Busca Automatizada

A busca automatizada consiste no uso de bibliotecas digitais e indexadores
de textos para a procura de Estudos Primarios. Para este fim, se faz neces-
sario determinar quais as bibliotecas (e. g., IEEEXplore) e/ou indexadores
(e.g., Scopus) que serao utilizadas, e qual a string de busca sera empregada
(Kitchenham et al. (2015)).

String de busca pode ser definida como a combinacido de palavras-chave
e seus sindnimos e termos similares através de operadores booleanos, que
podem ser utilizados em mecanismos de busca. Mais sobre esse conceito sera
abordado na Secao 2.3.

2.2.2 Busca Manual

A busca manual resume-se em analisar manualmente periodicos € anais
de conferéncias para obter os EPs da tematica desejada. E necessario de-
finir quais canais serao avaliados e qual o periodo de publicacao que sera
investigado (Kitchenham et al. (2015)). Este método pode ser extremamente
demorado e exaustivo (Zhang et al. (2011)), porém valioso para avaliacao de
completude que sera tratada na Secao 2.4.

2.2.3 Snowbdalling

Snowballing refere-se a técnica de utilizacdo de citacdées para encontrar
estudos relevantes (Kitchenham et al. (2015)). Inicialmente, determina-se um
conjunto de estudos ja estabelecidos como relevantes e que serao inclusos no
ES, nomeado start set. A partir dos estudos inseridos no start set, os autores
entao analisam os estudos que sao citados (Backward Snowballing, BSB) e os
estudos que os citam (Forward Snowballing, FSB).

Uma das vantagens do Snowballing € ja possuir um conjunto de estudos
relevantes inserido no contexto desejado. A utilizacdo desses estudos faci-
lita o direcionamento para identificacao de novos artigos relevantes (Wohlin
(2014a)).
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Entretanto, a eficiéncia dessa estratégia depende profundamente da sele-
cao adequada do start set. Para isso, Wohlin (2014a) definiu diretrizes para
conducao do Snowballing, em conjunto com caracteristicas para um bom start
set, sendo elas:

* Se os artigos relevantes sao provenientes de diferentes comunidades, en-
tao € importante que estas estejam representadas no start set.

* A quantidade de artigos no start set nao deve ser tao pequena. Entre-
tanto, esse ponto ira depender da area de pesquisa a ser trabalhada.
Uma tematica mais especifica, naturalmente, requer menos artigos in-
cluidos no ES.

¢ Caso muitos artigo sejam inicialmente identificados, escolher entre os
relevantes que sao altamente citados pode ser uma alternativa.

* O start set deve ser diverso, cobrindo variados anos de publicacao, auto-
res e editores.

* E preferivel a utilizacao de termos sinénimos ou similares das palavras-
chave para cobrir diferentes terminologias ao buscar pelo start set.

2.2.4 Busca Hibrida

Todas as estratégias mencionadas acima nao devem ser vistas apenas como
alternativas entre si. Os métodos podem e devem ser combinados a fim de
maximizar a melhor abrangéncia possivel da literatura (Alves et al. (2022),
Mourao et al. (2020)). A utilizacao de diversas estratégias de busca durante a
atividade de identificacao da pesquisa ¢ denominada busca hibrida.

Mourao et al. (2020) conduziram um experimento para avaliar o desempe-
nho de estratégias de busca hibrida. Como resultado, foi constatado que a
busca em bibliotecas digitais, quando combinada com a estratégia de Snow-
balling, seja ela realizada de forma paralela ou sequencial, atingiu o melhor
equilibrio entre as meétricas de completude, precisao e revocacao (ver Se-
cao 2.4).

Os autores ainda observaram que apenas uma iteracao do Snowballing em
conjunto com a busca em bibliotecas digitais forneceu entre 90% e 100% de
revocacao. Em relacao as métricas, foi observado que a utilizacao de FSB foi
responsavel por melhorar a precisao, assim como o BSB aprimorou a revoca-
cao (Mourao et al. (2020)).

Mesmo com evidéncias que a utilizacao de estratégias de busca hibridas
pode proporcionar aos pesquisadores maior cobertura do tema a ser pesqui-
sado, com menor esforco (Mourao et al. (2020), Alves et al. (2022)), ainda se
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faz necessario a criacao e refinamento de strings de busca para completar a
etapa da busca automatizada.

2.3 Strings de Busca

As strings de busca devem representar o tema pesquisado, a fim de retornar
textos relevantes das bibliotecas digitais. Consequentemente, a qualidade do
desempenho da busca depende da qualidade da string (Zhang et al. (2011)).

Para obter uma string de busca eficiente € necessario desprender tempo e
esforco para a sua criacao e refinamento. Idealmente, as strings devem retor-
nar todos os Estudos Primarios relevantes aquele tema, contendo o minimo de
ruido possivel, a fim de reduzir o esforco empreendido na etapa de analise dos
textos candidatos. A etapa de analise € também denominada como screening.

Na pratica, as strings de busca sao compostas por palavras-chave pertinen-
tes as questoes de pesquisa e os sindnimos desses termos. As palavras-chave
sao necessarias para que, dentro da biblioteca digital, atinja-se textos que es-
tao dentro do dominio esperado. Ja os termos sindnimos serao responsaveis
por expandir o vocabulario da busca, permitindo alcancar textos relevantes
que nao necessariamente empregam de maneira explicita as palavras-chave
definidas (Wohlin (2014b)).

Entretanto, com a finalidade de se obter todos os artigos relevantes a pes-
quisa € preciso a aplicacao e refinamento iterativo da string. Mergel et al.
(2015) concluiram que uma das maiores dificuldades na elaboracao de ESs ¢é
a construcgao de strings de busca. Uma das razdes para tal dificuldade reside
na falta de formalizacdo de terminologias (Wohlin (2014b)). Dessa forma € ne-
cessario expandir o vocabulario utilizado na string de busca, adicionando-se
termos similares. De mesmo modo, a identificacdao dos termos representativos
e seus sindonimos também € uma tarefa trabalhosa.

O processo de construcao das strings de busca € realizado observando os
seguintes principios: as palavras-chave identificadas serdo concatenadas pelo
operador “AND”, visto que essas palavras em conjunto se complementam para
representar o dominio da busca. Ja os termos sindonimos devem ser conca-
tenados a sua palavra originaria pelo operador “OR” considerando que esses
termos buscam expandir a busca, trazendo palavras alternativas que irao vi-
abilizar uma maior abrangéncia.

Dentre as possiveis abordagens para automatizar os processos de constru-
cao e desenvolvimento de ESs, a criacao e refinamento de strings € uma das
etapas em enfoque de pesquisas académicas. Para identificar solucoes atuais
dentro do contexto de geracdo automatizada de strings de busca, foram seleci-
onados estudos publicados até o primeiro semestre de 2024. Com base nessa
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busca, destacam-se as seguintes pesquisas:

* Mergel et al. (2015) desenvolveram uma ferramenta (SLR.qub), a partir de
técnicas de Mineracao de Texto Visual, que sugere novos termos a serem
incluidos na string aos pesquisadores.

* Ros et al. (2017) propuseram um procedimento para automatizar a sele-
cao de estudos para o ES. Uma das etapas da proposta visa criar strings
de busca com base em arvores de decisao.

* A partir dos resultados da aplicacao de uma string inicial (criada ma-
nualmente), Marcos-Pablos and Garcia-Penalvo (2020) recuperaram os
resumos dos estudos retornados por essa busca. De forma manual ou
utilizando técnicas de SVM (Support Vector Machine), esses resumos Sao
rotulados como sendo relevantes ou nao. A partir desse rétulo, sao cal-
culados termos dos quais os autores podem optar por inserir a fim de
refinar sua string de busca.

* Grames et al. (2019), utilizando técnicas de Mineracao de Texto e redes
de co-ocorréncia de palavras-chave (do inglés, keywords co-occurrence
networks), identificam novos termos para serem aplicados na string. A
abordagem dos autores, entretanto, depende de uma string inicial, assim
como outras etapas que devem ser efetuadas manualmente pelo pesqui-
sador.

* Souza et al. (2018) realizam a geracao e refinamento de strings a partir da
técnica de busca Hill Climbing. A abordagem criada, SBSG (Search-based
String Generation), necessita que o pesquisador defina inicialmente um
conjunto de termos, palavras-chave e sindnimos para que a ferramenta

possa funcionar.

Um fator comum entre as pesquisas atuais que abordam a automatiza-
cao da criacao de strings de busca, € a necessidade dos autores previamente
decidirem os termos e sinénimos, ou até mesmo uma string inicial. Dada a
essa caracteristica, Alves et al. (2022) propuseram uma ferramenta para con-
tornar essa necessidade, a Search String Generator (SeSG). A SeSG necessita
apenas de um conjunto de artigos ja selecionados pelos autores para gerar
strings, concatenando os topicos extraidos dos documentos de entrada e seus
sindonimos.

2.4 Andlise de Completude

Por definicdo, um ES deve buscar reunir todos os EPs publicados que te-
nham relacdao com o tema desejado (Kitchenham et al. (2015)). Se faz necessa-
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rio entdao, medir a completude do ES, e isso pode ser feito através das métricas:
precisao e revocacao.

A precisdao (Equacao 2.1) refere-se a proporcao entre a quantidade de es-
tudos relevantes encontrados (R.,.) € o total de estudos encontrados (N;y:1)
(Kitchenham et al. (2015)).

R
Precisdo = —2¢ 2.1)
total

A revocacao (Equacao 2.2) quantifica a proporcao entre os estudos rele-
vantes encontrados (R.,.) € o total de estudos relevantes existentes (R;otq)
(Kitchenham et al. (2015)).

Renc

total

Revocacao =

(2.2)

Idealmente, busca-se a maior revocacao e precisao possiveis. Temos que,
Revocacao =1 indica que encontramos 100% dos estudos relevantes ao ES. E
Precisao =1 significa que 100% dos estudos encontrados sao relevantes. Isso
sugere que os autores nao desprenderam esforcos analisando estudos que
nao seriam incluidos. Todavia, € improvavel que tal cenario ocorra, tornando
necessario balancear as duas métricas de completude.

Petitti (2000) define como resultado de busca 6timo, o equilibrio entre pre-
cisdo e revocacao. Dessa maneira, € possivel aplicar a “medida de eficacia”
(do inglés, “effectiveness measure”), estabelecida por Van Rijsbergen (1979):
0 F-Score, também chamado de F-Measure. O F-Score consiste na meédia
harmonica entre precisao e revocacao, assim como € mostrado na Equacao
2.3.

(1+ p?)-Precisao-Revocacao

Fs-Score =
p (B2 -Precisao) + Revocacao

(2.3)

Pode-se balancear o F-Score utilizando g =1, dessa maneira damos o mesmo
peso para a revocacao e precisao. Essa variacao do F-Score € nomeada F1-Score
(Equacao 2.4).

2-Precisao - Revocacao
F1-Score = — Q. (2.4)
Precisao + Revocacao

Entretanto, € possivel notar que o calculo da revocacao pode ser um pro-
blema. Visto que, € impossivel saber de fato quantos EPs relevantes a um tema
existem (Kitchenham et al. (2015)). Por essa razao, sao definidos os conceitos
de Quasi-Gold e Gold standards na secao a seguir.
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2.5 Quasi-Gold Standard e Gold Standard

O Gold Standard (GS) representa o conjunto de artigos que devem estar
indispensavelmente inseridos no ES (Zwakman et al. (2018)). A quantidade
de estudos nesse conjunto, € o que foi representado por R;,:,; na Secao 2.4.
Entretanto, esse conjunto e seu real tamanho nao sao de fato conhecidos. Em
funcao disso, Zhang et al. (2011) definiram o conceito de Quasi-Gold Standard
(QGS), que consiste em um subconjunto do GS. Isto €, um o subconjunto de
artigos relvante que de fato € conhecido.

Dentre as utilidades desse subconjunto tem-se a utilizacao do QGS para
avaliacao da completude e para o refinamento das strings (Kitchenham et al.
(2019)), ilustradas na Figura 2.2. Uma das dificuldades durante a etapa de
busca por EPs € avaliar o quao completo o ES deve ser. Por essa razao, Zhang
et al. (2011) estabeleceram uma estratégia de busca que utiliza a revocacao do
QGS como base para continuar ou finalizar as iteracoes da busca automati-
zada. Ou seja, enquanto a busca nao atingir determinado valor de revocacao,
se faz necessario repetir a busca automatizada.

Como complemento, Kitchenham et al. (2015) propuseram o uso do QGS
para o refinamento de strings (Figura 2.2). A partir do QGS estabelecido pre-
viamente por busca manual, € possivel extrair os termos que irao compor a
string de busca inicial. Com uma primeira string definida, a busca automati-
zada deve ser executada iterativamente. A cada nova execucao, a string em-
pregada deve ser revisitada, com a finalidade de refinar os termos utilizados,
até que um dado valor de revocacao do QGS seja atingido.

Esse processo pode ainda ser acrescido dos passos necessario para se cons-
tituir uma busca hibrida (Alves et al. (2022)). Apos a busca automatizada
atingir o valor de revocacao desejado pelos autores, os estudos relevantes que
foram encontrados irdo servir de start set para a técnica de Snowballing. E
importante evidenciar que, a utilizacao do proprio QGS como start set € de-
sencorajada, visto que esse conjunto pode enviesar a selecao de novos estudos
(Alves et al. (2022)).

2.6 Consideracodes Finais

Estudos Secundarios sao de suma importancia para a comunidade cienti-
fica. O objetivo dessa pesquisa reside em expandir as evidéncias quanto as
técnicas e algoritmos, relacionados a Mineracao de Texto, para melhor apoiar
autores de ESs na etapa de criacao e refinamento de strings de busca.

Em virtude dos avancos significativos dos modelos de linguagem nos ulti-
mos anos, busca-se atrelar o poder semantico das LLMs ao extenso processo
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Figura 2.2: Processo para a realizacao de busca hibrida apoiada por Snowbal-
ling. Baseado em Alves et al. (2022).

de geracao de strings. A partir de prompts de comando € possivel extrair tanto
as palavras-chave quanto os sinonimos que irao compor as strings, assim
como o processo automatizado permite diminuir o esforco com as iteracées de
refino. No proximo capitulo, serao abordados os conceitos de Aprendizagem de
Maquina e Processamento de Linguagem Natural que capacitam a construcao
da SeSGx-LLM.
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CAPITULO

3

Andlise de Textos Utilizando
Aprendizado de Maqguina e
Processamento de Linguagem
Natural

Uma das consequéncias do uso exponencial de computadores das ultimas
décadas € a geracao de dados de maneira digital (Weiss et al. (2010)). A partir
desse comportamento, surge o conceito de Mineracao de Dados, responsavel
por encontrar padroes e informacoes valiosas no imenso volume de dados
existentes. Entretanto, existem diversos tipos de dados (e.g., textos, imagens,
videos, audios) e para cada tipo existem determinados algoritmos a serem
aplicados.

Para Aggarwal (2015), o objetivo da Mineracao de Texto (MT) € encontrar
conhecimento a partir de dados textuais. Com este fim, Rezende (2003), com
base nos estudos de outros autores (Fayyad et al. (1996), Weiss and Indurkhya
(1998)), determinou um processo de trés etapas (Pré-processamento, Extracao
de padroes e Pos-processamento), que ao fim geram conhecimento que podera
ser aplicado ao dominio necessario.

Com base no processo definido por Rezende (2003), Alves et al. (2022) cri-
aram uma ferramenta (SeSG) capaz de gerar e refinar strings de busca. A
ferramenta conta com dois algoritmos essenciais, o latent Dirichlet allocation
(LDA) e o BERT. A partir da SeSG, neste trabalho € proposta uma nova versao,
a SeSGx-LLM, que permite a substituicao do LDA e BERT pela aplicacao de
Large language models na etapa de extracao de topicos e enriquecimento.
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Um das grandes evolucoes em relacao ao campo de aprendizado de ma-
quina e mineracao textual é a utilizacao de redes neurais profundas que per-
mitiram relacionar as palavras com o seu contexto, evoluindo abordagens tra-
dicionais que consideram apenas a frequéncia de aparicao de termos. Em
complemento, ao escalar essas redes neurais, tanto em quantidade de para-
metros quanto em quantidade de dados de treinamento, foi possivel observar
uma melhora significativa de desempenho em tarefas como raciocinio 16gico,
matematico e geracao textual, iniciando uma nova era no campo de inteli-
géncia artificial, sobretudo no ambito de modelos de linguagem. Portanto, a
SeSGx-LLM conta com abordagens de aprendizado de maquina considerados
estado da arte no dominio de PLN, e visa contrastar as abordagens mais tradi-
cionais, LDA e BERT, com o fim de atestar experimentalmente o desempenho
de LLMs quando aplicados ao dominio de geracao de strings.

Nesse capitulo serao apresentadas as etapas do processo de MT, os algorit-
mos e o _framework utilizados na SeSGx-LLM, e por fim, os conceitos necessa-
rios para o entendimento da proposta deste trabalho.

3.1 Etfapas da Mineracdo de Texto

De acordo com Rezende (2003), o processo de MT em si, € composto por
trés etapas: Pré-processamento, Extracao de padroes e Pos-processamento.
Entretanto, Rezende (2003) adicionou ainda duas etapas referentes ao conhe-
cimento do dominio. Uma etapa que precede o processo de MT: Identificacao
do problema, e uma etapa sucessora: Utilizacao do conhecimento (Figura 3.1).

2. Pré-
processamento

1. Identificagédo do
problema

5. Utilizagdo do
conhecimento
4. Pos-
processamento

Figura 3.1: Fases do processo de Mineracao de Texto. Baseado em Rezende
(2003).

3. Extragao de
padrées
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3.1.1 Identificacdo do Problema

Para que seja possivel extrair informacoes uteis dos dados a serem mine-
rados € necessario o estudo do dominio da aplicacao e a definicao de metas a
serem atingidas. Rezende (2003) define quatro questdes a serem respondidas
nessa etapa:

® Quais as principais metas do processo de mineracao?
® Quais critérios de desempenho sao importantes?

* O conhecimento a ser extraido deve ser compreensivel aos seres humanos
ou um modelo caixa-preta pode ser utilizado?

® Qual deve ser a relacao entre a simplicidade e precisao do conhecimento
extraido?

As metas, objetivos e restricoes levantadas nessa etapa serao uteis em todo
o decorrer do processo de MT.

3.1.2 Pré-Processamento

Os dados disponiveis que serao minerados, normalmente nao estao prontos
para uso. Isto €, os dados podem nao estar dispostos da maneira apropriada
para a aplicacao do algoritmo escolhido. Podem existir também, limitacoes de
hardware (memoria e tempo de execucao), tornando necessario a utilizacao de
meétodos para tratar todas as adversidades do conjunto de dados.

As transformacées que podem ocorrer nos dados, segundo Rezende (2003),
sao:

e Extracao e Integracdao: os dados podem ser encontrados em diversas
fontes e dispostos de diferentes maneiras (e.g., planilhas, bancos de da-
dos). Sera preciso entao concatenar todas as bases de maneira a se obter
apenas uma fonte, organizada no formato de atributo-valor.

* Transformacao: os dados, dependendo de seu dominio, podem necessi-
tar transformacoes a fim de se ajustar ao algoritmo a ser aplicado. Por
exemplo, normalizacao de valores continuos.

* Limpeza: ¢é preciso corrigir os dados do conjunto que apresentarem in-
consisténcias (e.g, erros de digitacao) advindas do processo de coleta.
Como o objetivo da MT € encontrar padroes, € indispensavel se atentar a
qualidade dos dados que serao utilizados no processo.
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* Selecao e reducao de dados: As limitacoes de hardware podem inviabili-
zar a aplicacao de determinados algoritmos. Para isso, € pode ser preciso
reduzir a quantidade de dados. Isso pode ser feito reduzindo o numero
de exemplos, reduzindo o numero de atributos utilizados ou reduzindo
o numero de valores de um atributo. Porém, € importante manter a as
caracteristicas originais do conjunto de dados.

Portanto, a etapa de Pré-Processamento consiste em preparar os dados da
melhor forma para que seja possivel extrair, com qualidade, conhecimento ao
final do processo de MT.

3.1.3 Exfragcdo de Padrbées

A etapa de Extracao de Padroes corresponde a escolha e aplicacao dos al-
goritmos que serao utilizados para atingir os objetivos tracados na etapa de
Identificacdo do Problema. E necessario decidir a natureza do problema, se
contém atividades de predicdao ou descritivas, para assim decidir qual algo-
ritmo melhor se encaixa na necessidade do projeto.

Uma vez que o algoritmo € definido, pode-se entao executar de fato a ex-
tracoes de padrdes. E importante notar que o processo de MT é iterativo, ou
seja, pode ser necessario revisitar etapas anteriores no intuito de alcancar o
melhor resultado possivel.

3.1.4 Pos-Processamento

Muitas vezes os algoritmos aplicados para a Extracao de Padroes produzem
enormes quantidades de padroes, dos quais nem todos sao importantes para
o objetivo tracado na etapa inicial. Por isso, € fundamental analisar quais as
informacdes necessarias que de fato sao valiosas ao usuario final. Além disso,
€ essencial atrelar medidas de desempenho (e.g., precisao, erro, sensitividade,
cobertura) aos padroes encontrados. Em sintese, o proposito dessa etapa €
trazer sentido para o que foi encontrado pelos algoritmos, e dispo-los de forma
que o usuario possa entender e utilizar esse conhecimento.

3.1.5 Utilizagdo do Conhecimento

A ultima etapa refere-se ao aproveitamento do que foi descoberto ao final do
processo de MT. O conhecimento extraido por muitas vezes pode ser utilizado
de modo a apoiar a tomada de decisoes.
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3.2 Processamento de Linguagem Natural

O dominio de Processamento de Linguagem Natural (PLN) surgiu para que
fosse possivel extrair padroes e conhecimento de textos. O principal objetivo
de modelos de linguagem € predizer as probabilidades dos termos proximos ou
faltantes (Zhao et al. (2023)). Zhao et al. (2023) dividiram a literatura de mo-
delos de linguagem em quatro categorias: modelos de linguagem estatisticos
(SLM, do inglés statistical language models), modelos de linguagem neurais
(NLM, do inglés neural language models), modelos de linguagem pré-treinados
(PLM, do inglés pre-trained language models) e por fim, grandes modelos de
linguagem (LLM, do inglés large language models).

Os SLMs sao modelos baseados em aprendizado estatistico e sao conheci-
dos por ter grande dificuldade devido a problematica dimensionalidade (Zhao
et al. (2023)). Em resposta as dificuldades e limitacoes atingidas pelos SLMs,
ocorre o incentivo a pesquisa que gerou os modelos de linguagem baseados
em redes neurais (e.g., word2vec (Church (2017))). Entao, no ano de 2017,
Vaswani et al. (2017) publicam o artigo que gerou um grande avanco para
0 dominio de IA como um todo, documentando a arquitetura transformers
(do inglés, transformers). A arquitetura transformers e o conceito de aten-
cao definidos por Vaswani et al. (2017), permitiu um salto de evolucao que
foi caracterizado pelo surgimento dos PLMs (e.g., BERT, GPT-2, BART). Os
PLMs também trouxeram como inovacao o conceito de atencao ao contexto
bidirecional, gerando vetores de tokens capazes de serem representados em
um espaco dimensional. Dessa forma o modelo € capaz de adicionar enten-
dimento semantico para o calculo de probabilidade dos termos. Conforme os
PLMs foram evoluindo, esses modelos tiveram suas quantidades de parame-
tros sendo cada vez mais aumentada, dando assim origem a quarta e ultima
categoria: os LLMs.

Ao escalar a quantidade de parametros presentes nas redes neurais dos
PLMs, os pesquisadores conseguiram identificar habilidades emergentes que
aumentaram a capacidade linguistica dos modelos de linguagem. Assim, foi
iniciada um nova era no campo de NLP. No presente trabalho, temos por ob-
jetivo explorar as habilidades inéditas dos LLMs, e como comparativo o PLM
BERT também sera alvo do experimento pratico realizado. A seguir, serao
descritos todos os conceitos referente aos modelos de linguagem utilizados
que motivaram esta pesquisa.

3.2.1 Latent Dirichlet Allocation

O latent Dirichlet allocation (LDA) € um modelo Bayesiano no qual cada
item do conjunto de dados € modelado como uma mistura finita de um con-

23



junto de topicos (Blei et al. (2003)). O funcionamento do LDA €é baseado na
ideia de que um conjunto de documentos (ou corpus) € composto por um con-
junto de topicos, que por sua vez, € constituido por um conjunto de palavras
e termos existentes no vocabulario do corpus. Dessa forma, cada topico €
associado ao conjunto de dados, e assume-se que cada um desses topicos
esta relacionado ao corpus em proporcoes distintas. Ou seja, cada topico sera
representativo de um subconjunto do corpus.

No dominio de geracao de strings de busca, o LDA € aplicado para a ex-
trair os topicos latentes presentes no QGS. Esses topicos sao compostos en-
tao pelas palavras-chaves que integrarao a string. Por se tratar de um método
estatistico, o LDA nao considera o contexto em que os termos estao inseri-
dos, apenas sua distribuicao entre os documentos existentes. Por esse mo-
tivo, levanta-se a hipotese de que determinados modelos de linguagens podem
obter um desempenho superior a um modelo puramente estatistico, ao consi-

derar o contexto semantico em que os termos estao dispostos.

3.2.2 Arquitetura Transformers

Um dos pontos de evolucao dos modelos de linguagem recorrentes era sua
dificil capacidade de paralelizacao (Vaswani et al. (2017)). Devido sua natu-
reza de computacao sequencial, modelos recorrentes foram alvo de pesquisa
cientifica em prol da melhoria das limitacoes de hardware relacionadas ao trei-
namento desses modelos. Como resultado dessa evolucao, o conceito de aten-
¢ao comecou a ser aplicado em modelos sequenciais, fundamentando também
modelos convolucionais como ConvS2S (Gehring et al. (2017)) e o ByteNet
(Kalchbrenner et al. (2016)). Os modelos convolucionais ja apresentavam a
utilizacao de calculo paralelo, entretanto nesses modelos o numero de opera-
¢coes nao € constante, crescendo linearmente no ConvS2S e logaritmicamente
no ByteNet (Vaswani et al. (2017))).

Por outro lado, na arquitetura Transformers, as operacoes possuem com-
plexidade constante devido ao uso das médias dos pesos de atencao. No en-
tanto, para mitigar essa limitacao, foi introduzido o mecanismo de multiplas
cabecas de atencao. O conceito de atencdao ou auto-atencdo, pode ser defi-
nida como o mecanismo que busca relacionar as distintas posicoes de uma
sequéncia, a fim de computar a representacao dessa sequéncia (Vaswani et al.
(2017)). Este processo € realizado a partir da Equacao demonstrada em 3.1 na
qual, @ e K sao projecoes das embeddings dos tokens e a multiplicacao entre
@ e K' é um produto escalar que tem por funcao representar a relacao entre
as diferentes projecoes de embeddings. Em mais alto nivel, tais multiplicacoes
significam encontrar a relacdo entre as palavras da entrada do modelo. Para
evitar a dimensionalidade dos numeros encontrados pelo produto escalar de
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Q- K, esse resultado é divido por \/d_ , no qual d; € a dimensao de K. Dessa
forma € possivel aplicar a funcao softmax, assim obtém-se uma espécie de
matriz de ativacao, na qual os valores mais altos representam as embeddings
que de fato tém alguma similaridade. As projecoes de V entao sao multiplica-
das por essa matriz de ativacao, para que seja possivel transmitir ao restante
da arquitetura os valores ativados.

t

K
Atencao(Q,K,V) =softmax( @

R

A arquitetura transformers é baseada no conceito codificador-decodificador

W (3.1)

(do inglés, encoder-decoder). Em cada uma dessas estruturas ha camadas de
multi-cabecas de atencao que permitem extrair diversas relagcoes do conjunto
de entrada. A disposicao de multiplas cabecas de atencao permite que a ar-
quitetura seja altamente paralelizavel, gerando um dos grandes beneficios que
essa arquitetura introduziu no dominio de modelos de linguagem.

3.2.3 BERT

Bidirectional Encoder Representations from Transformers ¢ um modelo de
linguagem baseado na arquitetura transformers (Devlin et al. (2019)). Apre-
sentado pela equipe de pesquisa Google, o BERT € um conhecido algoritmo de
aprendizado profundo no dominio de PLN. O framework do BERT consiste em
duas etapas: pré-treinamento e fine-tuning. Por Zhao et al. (2023), o BERT foi
categorizado com um PLM, sendo um dos modelos de linguagem pioneiros em
analisar o contexto bidirecional dos tokens.

A etapa de pré-treinamento € composta por duas atividades. A primeira
refere-se ao processo denominado por Masked Language Model (MLM) (Modelo
de Linguagem Mascarada, em traducao livre para o portugués) (Devlin et al.
(2019)). O MLM consiste na ocultacao aleatoria de determinados tokens dos
textos de entrada. O objetivo € que o modelo possa predizer qual o token
que foi ocultado, baseando-se no contexto ao seu redor, tanto nos tokens que
estao a sua esquerda, quanto aos que estao a sua direita, dai surge o nome
Bidirectional (Devlin et al. (2019)).

A segunda atividade da etapa de pré-processamento € denominada pelos
autores como Next Sentence Prediction (NSP) (Predicao da Proxima Sentenca,
em traducao livre para o portugués). A fim de obter bons resultados em tare-
fas como Resposta a perguntas (QA, do inglés Question Answering) e Natural
Language Inference (NLI) (Inferéncia de Linguagem Natural, em traducao livre
para o portugués), € necessario que o modelo tenha bom entendimento da
relacao entre duas frases (Devlin et al. (2019)).

A segunda etapa, o _fine-tuning, depende da necessidade de quem ira utilizar
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o modelo. Devido a arquitetura transformers do BERT é possivel adicionar
as camadas anteriores a camada final do modelo para adapta-lo a tarefa de
interesse.

Os dados utilizados para o pré-treinamento do BERT sao provenientes de
dois conjunto de dados: BookCorpus (800M de palavras) e Wikipédia em inglés
(2500M de palavras). Devlin et al. (2019), inicialmente, geraram dois modelos
BERThase (110M de parametros) € BERTjarge (340M de parametros).

Dentro da SeSG, Alves et al. (2022) implementaram o BERTy,¢ para a pre-
dicao de termos sindnimos aos termos extraidos como topicos dos documentos
de entrada. Termos similares sdo codificados com embeddings similares. Por-
tanto, sindnimos podem ser encontrados pelo calculo da distancia de cossenos
entre os vetores.

BERT € um modelo de linguagem reportado em 2018. No decorrer dos ul-
timos seis anos, novas técnicas no ambito de PLN surgiram. Um dos marcos
mais importantes foi o lancamento do ChatGPT (Zhao et al. (2023)), desenvol-
vido pela OpenAl, responsavel por popularizar o uso de LLMs em aplicativos
orientados a conversas. O surgimento e a popularizacao de LLMs levam a
necessidade de pesquisa quanto a essa tecnologia e o beneficio que pode ser
alcancado ao aplica-la ao contexto de ESs, sobretudo no framework da SeSG.

3.2.4 Large Language Models

Para Zhao et al. (2023) os LLMs sao o atual estagio dos modelos de lin-
guagem. A evolucao e ascensao dos PLMs, muito baseada na publicacao do
estudo que apresentou o BERT Devlin et al. (2019), iniciou um ciclo de pesqui-
sas que exploraram os conceitos de pré-treinamento e ajuste fino (do inglés,
fine-tuning), dando origem entao a novos modelos como BART (Lewis (2019)) e
GPT-2 (Radford et al. (2019)) (Zhao et al. (2023)). A partir desse novos resul-
tados, busca-se entao entender os limites dessa arquitetura quando expostas
a condi¢coes de maior dimensao de parametros e dados de treinamento. O
redimensionamento desse modelos resultou no que hoje ¢ denominado Large
Language Models.

Para o contexto deste trabalho temos que o desempenho exibido pelos LLMs
em relacao a percepc¢ao contextual, e facilidade de uso proporcionada pelo uso
de prompts de comando fazem com que esses modelos sejam atrativos como
abordagem alternativa para geracao de topicos e identificacao de sinonimos,
duas tarefas que dependem veemente do contexto de utilizacdo. Na tabela 3.1
sao apresentados alguns modelos de linguagem e seus tamanhos de acordo
com a quantidade de parametros.

Para distinguir PLMs e LLMs, Zhao et al. (2023) definiu entao trés diferen-
cas principais. Primeiramente, LLMs apresentam habilidades que nao sao ob-
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Tabela 3.1: Modelos de linguagem.

Modelo Qtd. de Parametros Categorizacao
ELMo 93M PLM
BERThase 110M PLM
RoBERTap,se 125M PLM
BERTarge 340M PLM
GPT-2 1.5B PLM
Mistral 7B LLM
Llama2 70B LLM
Llama3 8B170B LLM
Gemma2 2B19B127B LLM
GPT-3 175B LLM

servadas em modelos menores (PLMs), como: aprendizagem contextual, capa-
cidade de seguir instrucoes, raciocinio passo a passo. Outra grande diferenca,
€ a capacidade de se utilizar LLMs através de interfaces de prompt (Zhao et al.
(2023)). E por fim, o desenvolvimento de LLMs, segundo Zhao et al. (2023),
extingue a distincao entre engenharia e pesquisa, dado que, treinar LLMs de-
manda muita pratica na manipulacao de conjuntos de dados de larga escala
e conhecimento de treinamento paralelo. Sendo assim, € necessario que os
pesquisadores resolvam complicados problemas de engenharia, nao existindo
mais, a clara distincao entre as duas areas.

As habilidades que sao observadas apenas em LLMs foram nomeadas como
habilidades emergentes (Wei et al. (2022a), Zhao et al. (2023)). Para Zhao et al.
(2023), as habilidades emergentes observadas em LLMs sao:

* Aprendizagem contextual: habilidade de gerar a saida esperadas ape-
nas através de instrucoes e demonstracoes da tarefa, sem a necessidade
de treinamento adicional.

* Capacidade de seguir instrucées: a partir do instruction tuning - ajuste
fino (do inglés, fine-tuning) com dados de multitarefas formatados em
descricoes de linguagem natural - LLMs demonstraram a capacidade de
seguir instrucoes concedidas pelo usuario.

* Raciocinio passo a passo: habilidade de executar tarefas complexas que
demandam multiplos passos de raciocinio, como por exemplo, problemas
matematicos.

Devido a popularizacao de modelos caracterizados como LLMs, surge a ne-
cessidade de explora-los, com a finalidade de se gerar evidéncias nos mais
variados campos do conhecimento. Para estudar a aplicacao desses modelos
no dominio de ESs, utilizamos trés LLMs nesse estudo: Mistral 7B, Llama3
8B, GPT-3.5 Turbo e GPT-40 Mini.
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3.2.5 Mistral 7B

O Mistral 7B € um LLM open-source de 7 bilhoes de parametros (Jiang et al.
(2023)). Uma as principais vantagens em utilizar esse modelo € seu tama-
nho compacto e alta performance quando o comparamos com outros modelos
open-source, como o Llamal 13B e o Llama2 7B, segundo Jiang et al. (2023).

Os autores atribuem a performance do Mistral 7B a duas técnicas que fo-
ram empregadas: grouped-query attention (GQA) e sliding window attention
(SWA). O GQA possibilita acelerar a velocidade de inferéncia e reduz os requi-
sitos por memoria durante o processo de decodificacao (Jiang et al. (2023)).
Ja o SWA permite que o modelo tenha acesso as camada empilhadas do trans-
Jormers para que seja possivel possuir informacdes para além do tamanho da
janela (Jiang et al. (2023)).

O Mistral 7B foi escolhido para este trabalho devido o seu satisfatorio de-
sempenho em benchmarks e o fato de ser um modelo de coédigo aberto, algo
vital para aplicacoes académicas, assim como interessante para futuros usua-

rios.

3.2.6 Llama3 8B

O Llama3 8B ¢ o modelo open-source mais recente lancado pela empresa
Meta. Baseado em uma estrutura otimizada da arquitetura transformers, o
Llama3 8B conta com técnicas como o ajuste fino supervisionado (do inglés,
supervised fine-tuning) e aprendizado por reforco com feedback humano para
que seja possivel alinhar o desempenho do modelo com as preferéncias huma-
nas de prestatividade e seguranca (Dubey et al. (2024)).

Assim como o Mistral 7B, o Llama 3 também aplica a técnica de GQA. O
modelo ainda conta com o oito mil tokens de comprimento de contexto e foi
pré-treinado em uma base de dados com mais de 15 trilhoes de tokens (Dubey
et al. (2024)).

Esse modelo foi adicionado a esse trabalho por motivos analogos ao Mis-
tral 7B, por se tratar de um modelo de codigo aberto. Além disso, trata-se de
um dos modelos mais recentes disponiveis, lancado publicamente em Abril de
2024. Por meio de benchmarks realizados pelos autores do modelo, o Llama3
8B inclusive demonstrou pontuacoes superiores ao Mistral 7B, como € possi-
vel observar na Tabela 3.2.

3.2.7 GPI-3.5 Turbo

O terceiro modelo escolhido para este trabalho € o modelo GPT-3.5 Turbo
da OpenAl. Por se tratar de um modelo proprietario, seus detalhes (e.g., tama-
nho do modelo, processo de treinamento e detalhes da arquitetura) nao estao
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Tabela 3.2: Benchmarks publicados pela Meta (Dubey et al. (2024)) compa-
rando os modelos Llama3 8B e Mistral 7B.

Benchmarlk

Llama3 8B Mistral 7B

Descricao

MMLU

AGIEval English

BIG-Bench Hard

ARC-Challange

DROP

MATH

WorldSense

CommonSenseQA

PiQA

SiQA

OpenBookQA

Winogrande

66.7

47.8 *1.9

64.2 +1.2

79.7 £2.3

59.5 £1.0

20.3 1.1

45.5 +0.3

75.0 £2.5

81.0 1.8

49.5 £2.2

45.0 4.4

75.7 £2.0

63.6

42.7 £1.9

56.8 £1.2

78.2 £2.4

53.0 £1.0

13.1 £0.9

44.9 +0.3

71.2 £2.6

83.0 £1.7

48.2 £2.2

47.8 +4.4

78.1 1.9

Conhecimento geral (Hen-
drycks et al. (2021a)).
Capacidades gerais dos mo-
delos em tarefas pertinentes
a cognicao humana (Zhong
et al. (2023)).

Conhecimento de mundo e
capacidade de resolucao de
problemas (Suzgun et al.
(2022)).

Matematica e raciocinio
(Clark et al. (2018)).
Matematica, raciocinio e re-
solucao de problemas (Dua
et al. (2019)).

Matematica (Hendrycks et al.
(2021Db)).

Matematica, raciocinio e re-
solucao de problemas (Ben-
chekroun et al. (2023)).
Raciocinio e entendimento de
senso comum (Talmor et al.
(2019)).

Raciocinio e entendimento de
senso comum do mundo fi-
sico (Bisk et al. (2019)).
Raciocinio e entendimento de
senso comum de interacoes
sociais (Sap et al. (2019)).
Raciocinio e entendimento de
senso comum (Mihaylov et al.
(2018)).

Raciocinio e entendimento
de senso comum (Sakaguchi
et al. (2019)).
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disponiveis ao publico. Entretanto, é altamente provavel que o modelo possua
uma arquitetura baseada nos blocos decodificadores do transformers.

A OpenAl € uma das empresas que popularizou o uso de LLMs através da
ferramenta ChatGPT, uma ferramenta capaz de gerar chats com os modelos
LLM pertencentes a empresa. Hoje em dia, o uso gratuito ilimitado da ferra-
menta conta com o modelo GPT-3.5 Turbo.

A escolha desse modelo foi baseada no conhecido desempenho que os mo-
delos da OpenAl possuem. O GPT-3.5 Turbo, assim como outros modelos
GPT, podem ser utilizados por meio de uma API disponibilizada pela OpenAl,
entretanto trata-se de um servigco pago. Cada modelo possui possui um preco
por utilizacao, a depender do tamanho da entrada e saida do modelo em to-
kens. Foi observado que o GPT-3.5 Turbo possui 6timo custo-beneficio para
0 nosso proposito. Mais informacgdes sobre o custos do experimento desse
trabalho sao apresentados na Secao 5.1.

3.2.8 GPI-4o Mini

Assim como o modelo GPT-3.5 Turbo, o GPT-40 Mini € de autoria da Ope-
nAl. Anunciado em Julho de 2024, o GPT-40 Mini foi apresentado como um
modelo de alto desempenho e com o melhor custo-beneficio da empresa. O mo-
delo ainda apresentara suporte para variados tipos de dados de entrada como
audios, videos e imagens. Com uma janela de contexto de 128 mil tokens e
com dados atualizados até Outubro de 2023, o GPT-40 Mini foi apresentado
como sendo superior ao GPT-3.5 Turbo, com custo semelhante.

Devido a data de lancamento desse modelo, o GPT-40 Mini foi o ultimo mo-
delo a ser acrescentado nesta pesquisa. Sua escolha foi baseada nos mesmo
motivos da escolha do GPT-3.5 Turbo. Além de apresentar um o6timo custo-
beneficio, o modelo possui benchmarks positivos, sendo um modelo competi-
tivo comparado com outros modelos proprietarios de mesmo tamanho.

3.2.9 Aprendizado por Contexto

Um prompt, ou comando, pode ser definido como um conjunto de instru-
¢oes, em linguagem natural, que descrevem aquilo que o usuario deseja que o
modelo gere (Liu et al. (2021)). O avanco e popularizacao dos LLMs motivaram
pesquisas para o completo entendimento de qual seria melhor forma de cons-
truir um prompt para que seja possivel extrair o maximo desempenho desse
modelos.

Em modelos de linguagem € comum a realizacao de técnicas de ajuste fino
(fine-tuning) para especializar o modelo de acordo com a necessidade do usua-
rio. Essas técnicas, muitas vezes, demandam mais esforco, dados e tempo in-
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Tabela 3.3: Comparativo e sumarizacao dos modelos utilizados nessa pes-

quisa. Open-source (0OS), Quantidade de parametros (Qtd. params).

Modelo OS | Qtd. params. | Observacoes

Mistral Sim | 7B GQA e SWA

Llama3 Sim | 8B GQA, ajuste fino supervisio-
nado e aprendizado por re-
forco com feedback humano

GPT-3.5 Turbo | Nao | Sem informa- | Detalhes nao publicados, API

cao oficial paga disponivel

GPT-40 Mini Nao | =8B (Nao ofi- | Modelo mais atualizado (den-
cial, baseado | tre os escolhidos), maior
em Abacha | custo-beneficio da API

et al. (2024))

vestidos em treinar o modelo. Porém, um resultado similar pode ser atingindo
de maneira mais direta em LLMs devido sua natureza orientada a comandos.

A partir de técnicas de aprendizado por contexto (in-context learning), os
modelos podem ser ajustados a preferéncia do usuario, essas sao: Few-Shot
(FS), One-Shot (1S) e Zero-Shot (0S) (Brown et al. (2020)).
adicionar ao prompt algumas demonstracoes da tarefa que o usuario deseja

FS consiste em

que o modelo desempenhe. Analogamente, 1S consiste na adicao de apenas
um unico exemplo da tarefa a ser desempenhada. E por fim, OS representam
os prompts que nao contém nenhum tipo de exemplo cedido pelo usuario.

Brown et al. (2020) demonstraram que, o modelo GPT-3, quando utilizado
1S ou FS, obteve desempenho maior quando comparado com o modelo OS.
O estudo foi feito a partir do modelo sem que fosse realizado nenhum pro-
cedimento de ajuste fino ou atualizacao de gradiente, apenas demonstracoes
foram inseridas nos comandos texto para interacao com o modelo.

3.3 Consideracodes Finais

Baseado nos conceitos € modelos apresentados nesse Capitulo, surge a
ferramenta SeSGx-LLM. Os avanc¢os no dominio de Processamento de Lingua-
gem Natural permitiram expandir a busca por meios de automatizacao das
etapas de desenvolvimento de ESs. A estrutura de comandos ainda permite
que LLMs possam ser vistas como abordagens genéricas altamente adaptaveis
a diversos contextos. A partir dessas caracteristicas, por meio deste trabalho,
busca-se evoluir a ferramenta SeSG aumentando a diversidade de abordagens
que possam ser testadas experimentalmente.

No proximo capitulo sera elucidado as evolucoes atingidas pela SeSGx-
LLM, assim como detalhado seu funcionamento.

31



32



CAPITULO

4

SeSGx-LLM: Search String Generator
Extended with Large Language
Models

A complexidade inerente ao desenvolvimento de Estudos Secundarios fo-
mentou a pesquisa por automatizacao. Entretanto, Alves et al. (2022) identi-
ficaram na literatura a falta de estudos que visavam automatizar a etapa de
geracao e refinamento de strings. Por essa razdo, foi desenvolvida uma fer-
ramenta que, com apenas um conjunto de estudos pré-selecionados (QGS), é
capaz de gerar strings de busca aos autores. Com base no framework desen-
volvido por Alves et al. (2022), propomos neste trabalho a SeSGx-LLM (Search
String Generator Extended with LLM). A SeSGx-LLM reproduz os passos do
processo de Mineracao de Texto descritas por Rezende (2003) e permite, de
forma modular, escolher LLMs a serem utilizados, assim como os algoritmos e
estratégias a serem aplicados em cada um dos processos da ferramenta.

Além da possibilidade de habilitar mais abordagens para compor o pro-
cesso automatizado de geracao de strings de busca, a SeSGx-LLM também
evoluiu pontos vulneraveis que a SeSG apresentava. A SeSGx-LLM conta com
uma arquitetura modular e independente de estratégia, permitindo facilidade
de acoplamento de novas abordagens. Os processos presentes na ferramenta
foram repensados de maneira a maximizar a possibilidade de uso de compu-
tacao paralela e memoria cache para trazer agilidade ao processo, permitindo
expandir a quantidade de métricas levantadas, gerando maior confiabilidade
ao processo experimental. Por fim, a ferramenta também foi acoplada a uma
interface de linha de comando, aumentando sua usabilidade e a um banco de
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dados para melhor persistir os dados gerados.
Como podemos observar na Figura 4.1, o processo empregado na SeSGx-
LLM é€ constituido por quatro etapas. Estas sao:

Padronizagao da Extragéo de Concatenagéo dos tépicos
extensé&o dos arquivos. metadados. e termos enriquecidos

4. Aplicagdo das
strings de busca

2. Extragdo de topicos
e enriquecimento

3. Geragdo das
strings de busca

1. Pré-processamento

A\ 4

Captagéo das
métricas

L

Enriquecimento
|

+ Mistral

+ Llama3

+ GPT-3.5 Turbo
+ GPT-40 mini

Figura 4.1: Processo executado pela ferramenta SeSGx-LLM.

—

. Pré-processamento.
2. Extracao de topicos e enriquecimento.
3. Geracao das strings de busca.

4. Aplicacao das strings de busca.

A SeSGx-LLM faz parte do resultado de uma refatoracdo da ferramenta
SeSG desenvolvida por Alves et al. (2022). O objetivo dessa refatoracao foi
aumentar a manutenibilidade da ferramenta, otimizando seus processos de
maneira a preservar o framework original. Para que isso fosse possivel, a
arquitetura da ferramenta foi repensada de maneira a obtermos um pacote
Python que opera de maneira agnoéstica a qualquer algoritmo, apenas defi-
nindo as etapas a serem implementadas pela aplicacao cliente. A partir do
pacote que a SeSGx-LLM foi implementada, é possivel a implementacao de
diversos algoritmos e técnicas para que essas possam ser igualmente experi-
mentadas.

Como resultado da refatoracao, também € enfatizada a otimizacao da ferra-
menta em termos de tempo de execucao e melhor uso de hardware. Por meio
de técnicas de programacao paralela, o tempo de execucao da ferramenta foi
drasticamente reduzido. Em média, uma execucao da ferramenta pré refato-
racao poderia levar mais de 24 horas e atualmente temos uma execucao sendo
concluida em menos de 2 horas.
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4.1 Pre-Processamento

Os dados de entrada que serao utilizados como insumo da ferramenta sao
os estudos que integram o GS. Contudo, os textos podem estar disponiveis
em diferentes formatos (e.g., PDF, linguagem de marcacao), por esse motivo
se faz necessario realizar a padronizacao dos dados. Para a SeSGx-LLM o
formato utilizado € o texto simples (.txt), que permitira a manipulacao dos
textos. Outro passo dessa etapa € a remocao de stopwords, palavras que
nao agregam significado semantico as frases e aparecem com alta frequéncia
(e.g., “e”, “a”, “0s”) (Rajaraman and Ullman (2011)). A ferramenta SeSGx-LLM
atualmente, possui suporte para textos escritos apenas em Inglés.

Os textos utilizados como entrada da ferramenta nada mais sao do que
um conjunto de palavras (tokens). Cada token pode ser visto com um termo
simples, também nomeado de unigram. Entretanto, € possivel buscar por ter-
mos compostos que tenham sentido semantico, estes sao conhecidos como
n-grams, onde n representa o numero de tokens presentes nesse termo. Por
exemplo, “inteligéncia artificial” € um temo composto n-gram com n =2, ou
seja, € composto por mais de um elemento mas possui apenas um significado
semantico (Manning (2009)). Alves et al. (2022) definiram que, em uma string
de busca, € incomum que existam termos compostos por mais de trés pala-
vras. Portanto, foi limitado que o nimero de tokens em um n-gram pode variar
somente entre um e trés (n_gram_range =[1,3]).

E necessario ainda realizar a remocio de termos infrequentes. Uma ma-
neira para realizar essa filtragem € contar o niumero de documentos (estudos
inserido no QGS) em que ha ocorréncia do termo, isto € conhecido como a
Frequéncia do Documento (FD) de um termo. Alves et al. (2022) determi-
naram que o intervalo recomendavel de FD minimo esta entre 10% a 40%.
Porém, esse valor pode ser empiricamente ajustado.

A etapa de pré-processamento também € responsavel por criar uma estru-
tura que relaciona cada termo com cada documento através da Frequéncia
do Termo (FT). Essa associacao € estruturada como um modelo de espaco ve-
torial denominado bag-of-words. A bag-of-words, por sua vez, € representada
por uma matriz atributo-valor que servira de entrada para a etapa de Extracao
de topicos e enriquecimento. Tanto a definicao do numero de tokens em um n-
gram, como a definicdo do intervalo adequado de FD minimo, sao necessarias
para a execucao do algoritmo que ira produzir a bag-of-words.

Vale ressaltar que, a criacao de uma bag-of-words e os parametros relaci-
onados a sua criacao estao diretamente ligados com a utilizacao do LDA. Ou
seja, os passos a serem realizados no pré-processamento da ferramenta de-
pendem diretamente das estratégias a serem aplicadas nas proximas etapas.
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Cada algoritmo tem sua particularidade a ser seguida.

E importante evidenciar que, a SeSGx-LLM, como dito anteriormente, uti-
liza os textos dos artigos inseridos no GS e seus metadados (i.e., titulo, resumo
e palavras-chave) como insumo. Para a analise experimental da ferramenta,
considera-se ja ter conhecimento do GS, isto €, todos os artigos relevantes do
determinado assunto de interesse do ES. Isto € justificado pela necessidade de
extrairmos as métricas de completude atingida por cada string de busca, para
que assim seja possivel identificarmos o desempenho das estratégias aplica-
das e da ferramenta em si.

Contudo, a geracao das strings de fato, € realizada a partir apenas de um
QGS selecionado aleatoriamente pela ferramenta. Por padrao foi definido que
0 QGS seria composto por um terco dos estudos do GS. Com o QGS aleatorio
selecionado € possivel simular um situacao real em que os autores tem acesso
apenas a alguns dos artigos relevantes a sua pesquisa. O pré-processamento
também tem por responsabilidade fazer a selecao aleatéria do QGS e recuperar
os metadados (titulo, resumo e palavras-chave) do QGS selecionado. Apenas
os metadados servirao de insumo para a proxima etapa: Extracao de Topicos
e Enriquecimento.

Em resumo, utiliza-se todos os textos do GS para avaliacao da comple-
tude das strings geradas. Entretanto, para a construcao das strings de fato,
a SeSGx-LLM, utiliza como dado de entrada apenas os titulos e resumos dos
textos de um QGS. Os textos por completo nao sao utilizados como dado de
entrada devido ao tamanho que textos académicos podem ter, além da possi-
bilidade de do QGS ser composto por muitos estudos dependendo do dominio
de interesse. Dado que os titulos e resumos possuem as informacoes mais
latentes do estudos, nao ha perda significativa em se utilizar apenas esses
metadados para a geracao das strings de busca.

4.2 Extracdo de Topicos e Enriquecimento

Nessa etapa duas atividades sao realizadas: Extracao de topicos e o Enri-
quecimento dos topicos extraidos. Alves et al. (2022) utilizaram originalmente
para essas etapas o latent Dirichlet allocation (LDA) (Blei et al. (2003)) € o mo-
delo Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) (Devlin
et al. (2019)) respectivamente. Para esse trabalho propomos a utilizacao de
LLMs para as duas atividades. Entretanto, para fins de comparacao, tanto o
LDA quanto o BERT foram mantidos como possiveis algoritmos a serem uti-
lizados na SeSGx-LLM, inclusive com a possibilidade de combinacao entre as
estratégias (e.g., extracao de topicos com LDA e enriquecimento com LLMs).

A primeira atividade dessa etapa trata-se da Extracao de topicos. No con-
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texto deste trabalho, topicos sdo definidos como um conjunto de palavras que
descrevem um conjunto de textos. Ou seja, os topicos representam os termos
mais latentes, as palavras-chave, que integrarao a string de busca.

Como descrito na Secao 3.2.1, o LDA possui um funcionamento baseado na
ideia de que um conjunto de documentos € proveniente de um conjunto de to-
picos, dos quais cada topico € definido como a distribuicao de um vocabulario
fixo de termos. Dessa forma, associa-se os tépicos ao conjunto de documen-
tos e considera-se que cada topico se relaciona em diferentes proporcoes com
cada documento (Blei and Lafferty (2009)). Sendo assim, o LDA é embasado na
distribuicao estatistica dos termos que compoem o corpus, ignorando o con-
texto em que esse termos estao inseridos. Como forma de contrapor a falta de
relevancia dado ao contexto dos termos pelo LDA, neste trabalho € proposta a
utilizacao dos LLMs.

Para o uso do LDA, a SeSGx-LLM utiliza como insumo a bag-of-words ge-
rada no Pré-processamento, onde foram removidas as stopwords e gerada a
relacao de frequéncia de cada termo. O algoritmo entdo computa a distribui-
cao de palavras para cada topico, e a distribuicao de cada topico por docu-
mento. Os topicos mais latentes entao representam as tematicas retratadas
na colecao de documentos. A SeSGx-LLM considera esses topicos como as
palavras chaves que devem integrar a string de busca, com a finalidade de
atingir mais estudos referentes aos topicos extraidos.

Ja para o uso dos LLMs, a SeSGx-LLM executa um processo em quatro
etapas para a extrair os topicos. Primeiro, calcula-se as embeddings dos me-
tadados do QGS selecionado pela SeSGx-LLM, utilizando o pacote Setence-

Transformers !

e o modelo “all-MiniLM-L6-v2”, por se tratar de um modelo que
oferece um bom balanco entre agilidade e qualidade (Reimers and Gurevych
(2019)). A segunda etapa realizada diz respeito a reducao de dimensionalidade
das embeddings, esse processo € realizado como forma de preparacao para a
seguinte etapa, o agrupamento. Para reducao da dimensionalidade foi utili-
zado o algoritmo UMAP (Uniform Manifold Approximation and Projection), capaz
de preservar mais da estrutura global e com melhor desempenho em tempo de

execucao (Mclnnes et al. (2018)).

A terceira etapa € o agrupamento das embeddings reduzidas, esse processo
€ realizado para que os textos similares, e consequentemente descritos pelos
mesmos topicos, possam ser dispostos juntos no prompt que sera oferecido
ao LLM. Para o agrupamento foi optado pela utilizacao do algoritmo K-means
(MacQueen (1967),Lloyd (1982)). A partir do resultado do agrupamento, os
metadados dos clusters identificados sdao agrupados em um prompt que sera
apresentado ao LLM, que fica responsavel por extrair o topico descritor da-

1https://sbert.net
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quele grupo. Nota-se que, no contexto desta pesquisa um tépico é definido
por um conjunto de palavras. O processo de extracao de topicos por LLMs
pode ser observado nas Figuras 4.2 € 4.3.
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Figura 4.2: Representacao do processo de extracao de topicos. Parte 1.
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Figura 4.3: Representacao do processo de extracao de topicos. Parte 2.
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Com os topicos extraidos, estes devem ser enriquecidos. Ou seja, ocorre
a geracao de termos similares para cada palavra pertencente a cada topico
encontrado, que serao incorporados nas strings. Esse processo € conduzido
pois os topicos extraidos tanto pelo LDA quanto pelos LLMs sao referentes ao
conjunto do QGS, um conjunto limitado que ainda nao representa o conjunto
total dos estudos relevantes. Assim sendo, os topicos sao oriundos de um vo-
cabulario limitado presente apenas nesse conjunto, podendo entao prejudicar
a revocacao da string. Os topicos enriquecidos serao utilizados para aumentar
a cobertura das strings de busca geradas.

Em conjunto a isso, Wohlin (2014b) demonstram que existem problema-
ticas quanto a terminologia, de forma que nem sempre os mesmos termos
sao usados para definir um mesmo conceito, assim como uma mesma palavra
pode possuir significados distintos para autores distintos ou dominios distin-
tos. Dessa maneira, para aumentar a probabilidade de se encontrar todos
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os artigos relevantes, faz-se necessario expandir os termos que descrevem a
tematica da pesquisa, a fim de se atingir o maximo de terminologia que pode-
riam ser utilizadas.

Nessa etapa originalmente, Alves et al. (2022) aplicaram o modelo, que até
o momento de sua publicacao, era considerado o estado da arte em modelos de
linguagem: o BERT. A partir da técnica de Masked Language Model (MLM), a
palavra do topico a ser enriquecida era mascarada para que o modelo pudesse
predizer um termo que melhor se encaixasse naquele contexto.

Em contraponto, para a geracao de termos sinéonimos utilizando LLMs, os
termos identificados como latentes sao apresentados ao modelo, por meio de
um prompt de comando, em conjunto do contexto em que aquele termo € utili-
zado no texto. Desta forma o modelo € capaz de gerar sindnimos considerando
o contexto em que o termo originario € empregado assim como € feito com o
BERT.

4.3 Gera¢cado das Sfrings de Busca

As duas atividades executadas na etapa anterior irao gerar os termos que
serao concatenados com a finalidade de criar diferentes strings de busca. A
primeira atividade ira produzir diferentes topicos, conjunto de termos, que
representam os textos dados como entrada. A segunda atividade produz os
termos enriquecidos (sinonimos e similares) de cada termo dos topicos extrai-
dos.

A SeSGx-LLM necessita de um conjunto de hiperparametros para a for-
mulacao de strings da ferramenta (Tabela 4.1). Dentre os seis hiperparame-
tros presentes na ferramenta, trés sao responsaveis por definir a estrutura da
string de busca, estes sao:

* Numero de topicos (n_topicos): Representa quantidade de topicos que
serao associados os termos do conjunto de entrada.

* Numero de palavras por topico (n_palavras_por_topico): Representa
quantas palavras do topico serao inseridas na string.

* Quantidade de termos similares (n_enriquecimentos): Representa quan-
tos termos similares de cada palavra do topico serao inseridas na string.

Com os topicos e termos similares gerados, a string de busca pode ser
finalmente formada. O processo de Geracao das Strings de Busca ¢ realizado
seguindo os mesmos principios apresentados na Sec¢dao 2.3. De maneira a
ilustrar esse principios dentro do ecossistema da SeSGx-LLM, tem-se que: os
termos enriquecidos serao concatenados a palavra de origem pelo operador
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Tabela 4.1: Descricao dos hiperparametros da SeSGx-LLM.

Nome

Descricao

Etapa

n_palavras_por_topico

Numero de palavras por
topico.

Geracao de strings

n_enriquecimento

Numero de enriqueci-
mentos por palavra.

Geracao de strings

n_topicos

Numero de topicos pre-
sentes na string.

Pré-processamento (LDA)

kmeans_clusters

Numero de clusters. Pa-
rametro especifico do K-
means.

Extracao de topicos (LLM)

umap_vizinhos

Numero de vizinhos. Pa-
rametro especifico do
UMAP.

Extracao de topicos (LLM)

min_fd

Frequéncia no docu-
mento (FD) minima.

Pré-processamento (LDA)

“OR”. Isto € feito pois juntar esses termos tem por objetivo expandir a busca.

Ja os termos de um mesmo topico serao concatenados entre si pelo operador

“AND”, visto que as palavras de um mesmo topico descrevem um conjunto de

documentos. E por fim, os topicos sao concatenados pelo operador “OR”, uma

vez que cada topicos representa um subconjunto do GS. Esta estrutura esta

representada na Figura 4.4.

{ T6 |

{ pico1 }

< sindnimo

< sindnimo

(("systematic" OR “methodfcal") AND ("review" OR "critique"))

OR

OR
AND

OR

Figura 4.4: Ilustracao de uma string gerada pela SeSGx-LLM. Baseado em

Alves et al. (2022).

Ao final de cada string, se for necessario, ainda € possivel adicionar o inter-

valo de ano de publicacao. Isto é realizado pela ferramenta complementando

a string com a restricao “PUBYEAR > ano minimo de publicacao” e “PUBYEAR

< ano maximo de publicacao”.

Com este processo concluido, a string esta pronta para uso na ferramenta
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de busca Scopus, outras plataformas de buscas podem necessitar de ajustes
de sintaxe para o correto funcionamento. A aplicacao e obtencao de métricas
de desempenho das strings € detalhada na sub-secao a seguir.

4.4  Aplicacdo das Strings de Busca

O ultimo processo da SeSGx-LLM consiste em possibilitar a avaliacao de
qualidade das strings geradas pela ferramenta.

As strings criadas sao aplicadas em plataformas de busca. Por padrao a
SeSGx-LLM emprega as strings de busca na plataforma Scopus. Essa plata-
forma foi definida pela consisténcia em retornar elevados valores de revocacao
(Mourao et al. (2020)). A Scopus também dispoe de uma API que permite
automatizar essa etapa.

A SeSGx-LLM € uma ferramenta pensada para estratégias de busca hibri-
das. Por esse motivo, através da lista de referéncia de cada texto dado como
entrada, a SeSGx-LLM realiza a extracao do relacionamento entre os artigos.
Para essa finalidade, utiliza-se uma representacao em grafos direcionados (Fi-
gura 4.5). No grafo de citacoes, os nos representam os artigos, e as arestas
representam que um artigo X cita ou € citado pelo artigo Y.

A nivel de coédigo, os grafos sao obtidos por meio de uma matriz de adja-
céncia. Essa matriz é constituida a partir da busca dos titulos dos artigos
do GS nos textos, caso um artigo referencie outro, o titulo estara presente no
corpo do texto. Essa busca ¢€ feita a partir de técnicas de string matching, em
especifico a SeSGx-LLM utiliza a distancia de Levenshtein (Levenshtein et al.
(1966)), também conhecida como distancia de edicao, como forma de identifi-
car os titulos que sao referenciados em um texto. Desta forma, se o titulo de
M[0][0] esta presente no texto de M[0][1] tem-se que M[0][1]=1 e M[1][0] =1.

Figura 4.5: Exemplo de um grafo de citacoes.
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Com os resultados retornados pela Scopus, e o grafo de citagdes criado,
€ possivel obter métricas para avaliacao do desempenho das strings. Essas
meétricas sao:

* Revocacao,,: revocacao alcancada em relacao ao start set.
* Precisaog: precisao alcancada em relacao ao start set.
* Fl-scoreg: Fl-score alcancada em relacao ao start set.

* Revocagaoy;,,: revocacao referente a etapa de Snowballing. Com base no
grafo € possivel determinar quais estudos seriam encontrados, a partir
daqueles que foram diretamente atingidos pela string na busca automa-
tizada, via analise de citacoes.

O start set representa o conjunto inicial que dara inicio ao processo de
Snowballing. Como foi abordado anteriormente, a SeSGx-LLM foi pensada
como uma ferramenta de apoio a busca hibrida, dessa maneira parte-se do
pressuposto que os resultados da ferramenta serdo complementados pelos
resultados da aplicacao da técnica de Snowballing. Por essa razao, utiliza-se
métricas especificas em relacdo ao start set. Para a SeSGx-LLM entende-se por
start set todos os artigos atingidos pela string de busca que foram identificados
como pertencentes ao GS.

4.5 Consideracodes Finais

A SeSGx-LLM € composta por quatro grandes processos que irao resultar
na criacao e extracao de métricas de strings de busca de forma automatizada.
A partir da natureza modular da ferramenta, € possivel ter diversos LLMs e
estratégias aplicados. Por essa razao, no proximo capitulo sera abordado de-
talhadamente todo o processo de experimentacao realizado com o fim de gerar
evidéncia de diversas combinacoes de modelos e algoritmos. Dessa maneira
busca-se encontrar as melhores técnicas que irdo de fato trazer beneficios
para autores de Estudos Secundarios.
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CAPITULO

O

Resultados

Para obter evidéncias cientificas do uso de LLMs no contexto de Estudos
Secundarios, neste trabalho foi desenvolvida uma ferramenta capaz de realizar
experimentos que pudessem medir o desempenho desses modelos, a SeSGx-
LLM. Nesse Capitulo sera abordado o processo e design de experimentacao
realizados, assim como os resultados obtidos por meio da execucao da SeSGx-
LLM.

5.1 Design do Experimento

O experimento descrito a seguir foi projetado para avaliar a eficacia da fer-
ramenta SeSGx-LLM. As strings de busca geradas por LLMs sao colocadas em
comparacao aquelas que foram geradas pelas abordagens tradicionais (LDA e
BERT). A partir das métricas alcancadas pelas strings de cada estratégia foi
possivel entender quais os beneficio e limitacoes dos LLMs dentro do contexto
de ESs.

Para avaliar o desempenho da SeSGx-LLM, foram selecionados 10 Estudos
Secundarios publicados como grupo experimental. Como entrada da ferra-
menta, foram utilizados os GSs definidos pelos autores de cada um dos 10
ESs. 3 dos estudos selecionados (Azeem, Hosseini e Vasconcellos) foram pre-
viamente utilizados como grupo experimental do estudo de Alves et al. (2022).
Ja os demais estudos foram selecionados visando expandir a diversidade e
quantidade de estudos em prol da generalizacao dos resultados apresentados.
Para a selecao desses estudos, utilizamos como critério de inclusao estudos
secundarios dentro dominio da computacao e que possuiam publicados a lista
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completa do GS utilizado. A lista completa do grupo experimental pode ser ob-
servada na Tabela 5.1.

Para cada execucao da ferramenta, um terco do GS de cada estudo foi ale-
atoriamente selecionado, para representar o QGS. Ou seja, para de fato gerar
as strings de busca, a SeSGx-LLM possui acesso apenas a um subconjunto
aleatorio do GS. Dessa forma € possivel simular um cenario real no qual o
autor do ES possui conhecimento de apenas alguns dos estudos relevantes
inicialmente. O uso do GS € necessario apenas para que seja possivel extrair
as métricas de completude posteriormente.

Tabela 5.1: Grupo experimental.

Autor GS | @GS | Dominio

Abayomi-Alli et al. (2022) 56 18 | Ampliacao de dados e méto-
dos de aprendizado profundo
para classificacao de sonora.

Azeem et al. (2019) 15 5 | Técnicas de aprendizado de
maquina para deteccao de
code smells.

Bertolino et al. (2019) 147 | 49 | Testes em nuvem.

Bohmer and Rinderle-Ma (2015) | 152 | 51 | Testes de software.

van Dinter et al. (2021) 41 13 | Automacao de revisoes siste-
maticas.

Dissanayake et al. (2022) 72 24 | Seguranca de software.

Cutigi Ferrari et al. (2018) 146 | 48 | Técnicas de reducao de cus-
tos para testes de mutacao.

Hosseini et al. (2019) 46 15 | Previsao de defeitos entre
projetos.

Mohan et al. (2023) 76 25 | Modelos preditivos para pro-

cessos de tratamento de
aguas residuais.

Vasconcellos et al. (2017) 30 10 | Abordagens para alinha-
mento estratégico de proces-
sos de software.

Para cada ES foram feitas 10 execucdes da ferramenta utilizando todos os
LLMs em estudo, cada execucao possuindo um QGS aleatoriamente selecio-
nado distinto. Ao final do processo de experimentacao foram realizadas 100
execucoes. Como o abordado na Secao 4.3, a SeSGx-LLM conta com quatro
diferentes hiperparametros para realizar a construcao das strings de busca:
frequéncia dos documentos (min_fd), namero de topicos (n_topicos), nimero
de palavras por topico (n_palavras_por_topico) € quantidade de palavras en-
riquecidas por palavra do topico (n_palavras_enriquecidas_por_palavra). Para
este trabalho foi definido a utilizacao do seguinte conjunto dos hiperparame-
tros:

e min_fd =[0.1, 0.2, 0.3, 0.4]
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n_topicos = [1, 2, 3, 4, 5]
®* n_palavras_por_topico =[5, 6, 7, 8, 9, 10]
* n_enriquecimento = [0, 1, 2, 3, 4, 5]

®* umap_vizinhos = [3, 5, 7]

kmeans_clusters = [1, 2, 3, 4, 5]

Cada combinacao de hiperparametros resulta em uma string de busca.
Portanto, a partir desse conjunto de hiperparametros sao gerados ao maximo:
720 strings utilizando o LDA como estratégia para a extracao de topicos. E 540
strings quando as LLMs extraem os topicos. A quantidade maxima de strings
geradas € igual a quantidade de combinacoes possiveis entre os parametros
de cada estratégia (Figura 5.1). Entretanto, € possivel que conjuntos de pa-
rametros distintos resultem na mesma string de busca, em vista disso, para
o calculo das métricas, sao utilizadas apenas as strings unicas. Ao final do
processo de experimentacao foram geradas 409243 strings de busca unicas.

Extracdo de topicos + Enriquecimento

/ \ AN
IL ‘ Imin_df| =4 —» | Strings

LDA + Bert )
In_topicos| =5

LDA + Mistral |n_palavras_por_topico| = 6

|n_enriquecimento| = 6
LDA + Llama3 l

Scopus

LDA + GPT-3.5 Turbo 4x5x6x6 =720

strings no total/
estratégia

GS

4 ©

LDA + GPT-40 mini

\ J Métricas

l
REREE

3x5x6x6 = 540

,/ strings no total/ A
JSSESSNR A ) estratégia  —
Mistral + Mistral
" Oy - ! - Oy
¥ Li‘_]@" Llama3 + Llama3 lumap_vizinhos| = 3 4
! Grafo de citagdes | %) . | Ikmeans_clusters| =5 ! Grafo de citagdes |
GPT-40 mini + GPT-40 mini In_palavras_por_topico] = 6

|In_enriquecimento| = 6

Figura 5.1: Ilustracao do processo experimental realizado com a SeSGx-LLM.

Para as execucoes realizadas com o GPT-3.5 Turbo, temos que o custo to-
tal da API da OpenAl foi de $1.62 ddlares americanos. Posterior as execucoes
realizadas com o GPT-3.5 Turbo, um novo modelo foi anunciado pela Ope-
nAl, o GPT-40 Mini, apresentado como o modelo de melhor custo beneficio da
empresa. O GPT-40 Mini foi utilizado com os mesmo parametros que foram
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utilizado no GPT-3.5 Turbo. Entretanto, ao contrario do GPT-3.5 Turbo, o
GPT-40 Mini ainda foi aplicado na tarefa de extracao de topicos.

O uso desses modelos para extracao de topicos possui um custo mais ele-
vado por requisicao, pois o input esse processo sera composto por um numero
maior de tokens em relacao ao input utilizado no processo de enriquecimento.
Isso ocorre devido a necessidade de inserir ao prompt os metadados dos textos
(titulos e resumos) que deseja-se extrair os termos latentes. Por essa razao,
foi optado apenas pela utilizacao do GPT-40 Mini como alternativa paga, para
a experimentacao na etapa de extracao de topicos. Visto que, o GPT-40 Mini
possui o melhor desempenho, € mais atualizado e pode ser 60% mais barato
em relacao ao GPT-3.5 Turbo. Ao total, para realizar todas as requisicoes ne-
cessarias para a experimentacio, o custo do modelo GPT-40 Mini foi de $0.70
dolares americanos. Mesmo se tratando de um servico pago, o uso do modelos
proprietarios da OpenAl mostrou-se uma alternativa de baixo custo.

O Mistral 7B foi escolhido primordialmente para ser a alternativa sem cus-
tos para a SeSGx-LLM. Por essa razao, foi optada pela nao utilizacao da API
proprietaria do Mistral, sendo assim o modelo foi utilizado localmente. Mesmo
se tratando de um LLM de tamanho relativamente compacto, a utilizacao do
Mistral 7B e outros LLMs localmente pode ser complexa pela grande neces-
sidade de hardware que esse modelos exigem. Para o modelo Llama3 8B €
observado a mesma problematica.

Como forma de contornar esse problema, foi optado pela utilizacao da fer-
ramenta Ollama !. Ollama é um software livre que possibilita o uso de LLMs
open-source localmente, otimizando o uso dos modelos. Para rodar os mode-
los Mistral 7B e Llama3 8B, o Ollama utiliza uma quantizacao de quatro bits.
Entretanto, o custo estimado para utilizar a API do Mistral 7B seria de menos
de $1 dolar americano.

Cada execucao da ferramenta utiliza um QGS aleatério como insumo. Os
titulos e resumos dos estudos pertencentes ao QGS sao diretamente utiliza-
dos na etapa de extracao de topicos feita tanto pelo LDA quanto pelos LLMs.
Os mesmos topicos servem entao de entrada para o enriquecimento que sera
realizados pelos modelos GPT-40 Mini, GPT-3.5 Turbo, Mistral 7B e Llama3
8B. Dessa forma € possivel certificar a validade do experimento.

Para garantir resultados reprodutiveis em meio as multiplas execucoes do
LDA, o algoritmo nao foi inicializado aleatoriamente. Na SeSGx-LLM, € uti-
lizada a versdo do LDA implementada pela biblioteca scikit-learn 2 e pode-se
garantir a inicializacao nao aleatoria ao definir o hiperparametro random_state
para zero.

Como foi abordado anteriormente, para possibilitar o uso dos LLMs, € ne-

1https://ollama.com
thtps://scikit—learn.org/
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cessaria a definicdo de um prompt que descreve o que deseja-se gerar. Cada
etapa da SeSGx-LLM que utiliza LLMs possui um prompt préprio. Sao eles:

Extracao de topicos:

“You are a helpful topic extractor. From now on consider that a topic
is a set of descriptors words that describe a document or a set of do-
cuments. You have to return only a JSON object and nothing more,
follow this example: “keywords”: [set, of , words]. The key value for
the JSON object is “keywords”. I will provide you with some docu-
ments as context so you can extract a set of keywords. Given the
following documents: {context}. Generate a topic with 15 keywords.
Please do not generate any more or any less than I've asked and
remember to structure your response as a JSON object and return
nothing else than a JSON. Please return only a JSON with only on
pair of key-value that being “keywords”: [set, of, words]. Remem-
ber to be generic and try to return simple words, avoid compound
words.”

Enriquecimento:

“You are a helpful synonym generator. Answer with a JSON ob-
ject and nothing more. Follow this example 'synonyms’: [house’,
‘’home’]. Given the following context: {context}. Generate this amount
of synonyms: {number_similar_words} for this topic:
{word_to_be_enriched}.”

Relativo ao prompt de extracao de topicos, tem-se o campo reservado “con-
text”, que deve ser substituido. Esse campo corresponde aos metadados (ti-
tulo e resumo) dos textos que devem ter seus topicos extraidos. Entretanto,
€ possivel que os artigos de interesse de um Estudo Secundario, mesmo que
relacionados a um mesmo dominio, tenham sub-dominios entre si. Partindo
desse pressuposto, a SeSGx-LLM foi projetada para, a partir do algoritmo K-
means, agrupar os artigos do QGS baseado nas embeddings de seus meta-
dados. Dessa forma € possivel encontrar os topicos latentes dentro de cada
sub-grupo tematico existente, expandindo ao maximo o vocabulario que sera
empregado as strings de busca. Entretanto, para cobrir o caso em que € va-
lido extrair os topicos latentes dado todos os textos pertencentes ao QGS, foi
utilizado no processo de experimentacao o parametro kmeans_clusters =1, ou
seja, tem-se apenas um cluster que engloba todos os textos do QGS.

No prompt de Enriquecimento ha trés valores que serao substituidos. O
primeiro valor € o “context”, esse campo representa uma frase existente nos
metadados, em que um dos termos de um determinado topico extraido € uti-
lizado. Dessa forma o LLM tem um contexto em que pode basear a geracao de
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um termo sinénimo. Originalmente, esse mesmo processo € feito pelo BERT,
entretanto a pedicao de um sinonimo se da pela técnica de Masked Language
Model, onde mascara-se o termo em questao e busca-se pela embedding que
melhor se encaixa na frase dado seu contexto bidirecional. O segundo va-
lor a ser substituido é o “{number_similar_words}” que representa a quan-
tidade de palavras similares que o modelo deve gerar. E por fim, o campo
“{word_to_be_enriched}” refere-se ao termo que deve ser enriquecido.

Com todas as strings geradas por cada estratégia, pode-se aplica-las a Sco-
pus, através da API disponibilizada pela plataforma de busca. A decisdo de
se aplicar as strings de busca na Scopus foi baseada na disponibilidade de
uma API que permitisse a automatizacao desse processo € na sua consistén-
cia em retornar altos valores de precisao, como levantado por Mourao et al.
(2020). E importante enfatizar que, foi respeitada a mesma restricio de ano
de publicacao que o autor original utilizou. Ou seja, se para determinado ES,
o autor buscou por artigos dentro do anos 2000 a 2014, essa caracteristica foi
replicada nas strings geradas pela SeSGx-LLM.

Para avaliar o desempenho das strings de busca geradas pela ferramenta
foram utilizadas as métricas de completude. Os estudos relevantes que foram
retornados na busca automatizada a partir da string, foram utilizados como
start set. Com base nesse start set, sao calculadas as métricas de precisao,
revocacao e F1l-score. Note que o calculo dessas métricas foi possibilitado pelo
uso de Estudos Secundarios ja publicados, ou seja, existe o conhecimento pré-
vio de um GS estabelecido pelo autores. E realizado também uma simulacao
do processo de Snowballing utilizando o start set alcancado e feito o calculo
da revocacao do Snowballing. Portanto, temos as seguintes métricas sendo
coletadas:

Precisaogs: precisao baseada no start set encontrado via busca automa-
tizada, resultado direto do emprego das strings geradas.

* Revocacaog,,: revocacao baseada no start set encontrado via busca auto-
matizada, resultado direto do emprego das strings geradas.

* Fl-scoreg: F1-score baseado no start set encontrado via busca automa-
tizada, resultado direto do emprego das strings geradas.

* Revocacaoy;,,;: revocacao baseada no start set encontrado via busca au-
tomatizada em conjunto dos estudos relevantes encontrados via Snow-
balling, tanto Backward quanto Forward.
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5.2 Resultados

Nessa secao serao discutidos os resultados alcancados pela SeSGx-LLM
utilizando os LLMs GPT-40 Mini, GPT-3.5 Turbo, Mistral 7B, Llama3 8B na
etapa de enriquecimento, e os modelos GPT-40 Mini, Mistral 7B, Llama3 8B
para extracao de topicos. Para critério de comparacao do uso de LLMs, foi
aplicado também algoritmo LDA para a extracao de topicos e o PLM BERT
para enriquecimento. Dessa forma temos as combinacoes de estratégias apre-
sentadas na Tabela 5.2.

Tabela 5.2: Combinacoes de estratégias experimentadas.

Extracao de Topicos | Enriquecimento | Nome da combinacao
LDA BERT LDA-BERT
LDA Mistral 7B LDA-Mistral
LDA Llama3 8B LDA-Llama3
LDA GPT-3.5 Turbo LDA-GPT3.5T
LDA GPT-40 Mini LDA-GPT40oM
Mistral 7B Mistral 7B Mistral
Llama3 8B Llama3 8B Llama3
GPT-40 Mini GPT-40 Mini GPT4o0M

Primeiramente, serao analisados as médias e desvios dos resultados gerais
atingidos considerando todas as strings geradas por todas as combinacoes
de estratégias. E por fim, serdo discutidos os resultados das melhores cinco
strings de busca geradas, considerando a Revocacao,,,. A analise das cinco
melhores strings sera dividida entre a analise das estratégias de enriqueci-
mento, ou seja, considerando strings com n_enriquecimento >0, € analise das
estratégias de extracao de topicos, strings com n_enriquecimento =0.

Como abordado anteriormente, o LDA foi configurado para nao possuir
inicializacao aleatoria, portanto todas as strings geradas, a partir de topicos
extraidos com LDA e que nao possuam palavras enriquecidas, serao iguais.
Logo, todas as strings das combinacoes LDA-BERT, LDA-Mistral, LDA-Llama3,
LDA-GPT3.5T, LDA-GPT40M, com n_enriquecimento = 0 serao iguais. Dessa
forma, iremos comparar os resultados dessas strings de busca com os resul-
tados das strings sem enriquecimento que foram geradas utilizando topicos
extraidos pelo Mistral 7B, Llama3 8B e GPT-40 Mini.

5.2.1 Resultados Gerais

Para analisar as estratégias utilizadas no experimento realizado nesta pes-
quisa, sera discutida as médias e desvios padroes dos resultados alcancados.
Para isso, os resultados de todas as strings de busca unicas que foram ge-
radas por cada estratégia foram contabilizados e dispostos nas Tabelas 5.3 a
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5.6.

Pelas médias gerais € possivel observar que o uso do LDA como extrator de
topicos e LLMs como enriquecedor de termos foram predominantes em relacao
as meétricas Revocacao,, Fl-scoreys € Revocacaoy;,,,. Sendo o Mistral 7B o
modelo que obteve a melhor médias dessas trés métricas, seguido pelo Llama3
8B.

Em relacao a Precisaog;, as estratégia que utilizam apenas LLMs, tanto
para extrair topicos quanto para gerador de sindonimos, obtiveram a melhor
média em sete dos dez ESs do grupo experimental. Os estudos de Ferrari e
Vasconcellos obtiveram as melhores médias de Precisdaog;s com a combinacao
entre LDA e Mistral 7B. E por fim, a melhor média de Precisaos;; para Hosseini
foi atingida com o LDA e Llama3 8B. A médias dos resultados da combinacao
entre LDA e BERT nao se destacou em nenhum dos ESs do grupo experimen-
tal.

A partir dos resultados de média geral foi possivel notar que, os LLMs ten-
dem a identificar termos especificos dos textos que lhe foram apresentados,
gerando termos precisos referente ao dominio em questao. Contudo, isso im-
plica na diminuicao da Revocacao,,, ou seja, os termos extraidos nao tém
abrangéncia suficiente para atingir os textos que pertencem ao dominio de
interesse, mas nao empregam aquele vocabulario em especifico.

Como a diferenca da Revocacao,,, foi superior a diferenca da Precisaog
entre as estratégias com “LDA-LLM”, “LDA-PLM” em relacao a combinacao
“LLM-LLM”, o F1l-scorey; foi superior para as abordagens com o LDA como
extrator de topicos. Em geral, os LLMs que se destacaram foram o Mistral
7B e o Llama3 8B, sendo os modelos com maior consisténcia nas meétricas.
Foram poucas os destaques dos modelos da OpenAl. O GPT-40 Mini obteve
a melhor média de Precisaog;; apenas quando utilizado tanto para extracao
quanto para enriquecimento dos topicos. O GPT-3.5 Turbo, quando utilizado
em conjunto ao LDA, obteve o melhor F1l-scorey;, ambos os casos referentes
ao ES de Azeem.

Em relacao a métrica de Revocagaoy;,,;, em todos os grupos experimentais
as melhores estratégias foram capazes de atingir em média mais de 50% dos
estudos. Dois das trés maiores ESs, em termos de tamanho do GS, Bohmer
(152) e Ferrari (146), inclusive atingiram a marca superior a 80% dos estudos
relevantes atingidos apos a aplicacao do Snowballing. Ferrari foi o estudo que
obteve a maior média de Revocacaoy;,,, com a estratégia LDA-Mistral, com
meédia de 99% do GS atingido.

A combinacao LDA-Mistral foi responsavel também, pela maior média de
Revocacao,;, dentre todos os ESs do grupo experimental, alcancando a marca
de 38% de estudos retornados diretamente pelo uso da string, nos ESs de
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Hosseini e Ferrari. Vale ressaltar que, quanto maior o valor da Revocacao,,
mais abrangente e completo o start set sera, consequentemente aumentando
as chances de atingir novos estudos relevantes a partir do Snowballing.

No ambito de Estudos Secundarios, a escolha entre revocacao e precisao
¢é significativa para o resultado da pesquisa. Uma string com alta revocacao
significa maior completude do ES, e como contraponto, € observado que esse
cenario € usualmente acompanhado por maior ruido, ou seja, baixa precisao.
Como consequéncia ha maior esforco durante a tarefa de identificacao de es-
tudos relevantes. Entretanto, uma alta precisao muitas vezes esta atrelada a
baixa revocacao, comprometendo a completude do estudo. Dessa forma, vale
enfatizar a importancia de uma alta revocacao. Mesmo que a string de busca
nao seja rigorosamente precisa, a alta revocacao € indicativo da pertinéncia
dos termos usados e sua disposicao dentro da string gerada, e o refino dessa
mesma string € capaz de mitigar os ruidos encontrados.

5.2.2 Melhores Strings com Enriquecimento

Neste trabalho, levanta-se a hipotese de que LLMs podem contribuir po-
sitivamente nas etapas de extracao e enriquecimento de topicos relevantes
que resultarao na geracao de strings de busca. Entretanto, se faz necessario
avaliar o impacto desses modelos de forma individual em cada uma dessas
etapas, a extracao dos topicos e o enriquecimento. Por esse motivo, a primeira
discussao a ser realizada sera baseada nas strings de busca que utilizaram
termos enriquecidos em sua composicao, ou seja, n_enriquecimento > 0.

Para esta analise foram agrupadas, por estratégia, as cinco melhores strings
de busca geradas pela SeSGx-LLM com base primeiro na Revocacao,,, € poste-
riormente no F1-scorey;. A Revocacao,,, € uma das métricas mais importantes
a serem consideradas na analise de completude de uma string visto que, por
definicao, o ES pretende reunir todo e qualquer EP disponivel publicamente.
Ou seja, € importante que a string de busca seja capaz de retornar o maximo
de estudos relevantes possivel. Além disso, como abordado na Secao 2.2.3, €
indispensavel que o start set seja diverso e representativo, assim um alto valor
de Revocacao,,, pode implicar diretamente na taxa de sucesso do Snowballing.
Por esse motivos, essa métrica foi escolhida para ordenar os resultados.

Porém, € importante que a busca seja precisa, evitando retornar ruido que
aumentara o esforco despendido pelos pesquisadores. Dessa forma, considera-
se também o F1-score,;; como forma de determinar as cinco melhores strings
de busca geradas. Esses resultados estao dispostos na Tabela 5.7.

A partir da Tabela 5.7 € possivel observar que, as cinco melhores strings
de busca de todos os grupos experimentais foram geradas a partir de topicos
extraidos pelo LDA. Isto €, nao houve presenca de nenhuma string gerada por
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Tabela 5.3: Média e desvio padrao das métricas obtidas com cada estratégia

(Alli, Azeem e Bertolino).

| Métrica | Estratégia | Alli Azeem | Bertolino |
LDA-BERT 0.02 (£ 0.05) | 0.12 (= 0.2) | 0.06 (+ 0.15)
LDA-Mistral 0.06 (+ 0.07) | 0.17 (= 0.24) | 0.08 (+ 0.15)
LDA-Llama3 0.05 (+ 0.06) | 0.18 (+ 0.24) | 0.08 (+ 0.15)
Precisaog;, LDA-Gpt3.5T | 0.05 (+ 0.07) | 0.21 (+ 0.25) | 0.07 (+ 0.14)
LDA-Gpt4oM | 0.05 (+ 0.07) | 0.19 (+ 0.24) | 0.07 (= 0.14)
Mistral 0.13 (+ 0.25) | 0.25 (+ 0.36) | 0.18 (+ 0.31)
Llama3 0.13 (+ 0.25) | 0.26 (+ 0.36) | 0.17 (+ 0.3)
Gpt4oM 0.11 (£ 0.23) | 0.27 (+ 0.37) | 0.17 (+ 0.3)
LDA-BERT 0.25 (+ 0.2) 0.25 (+ 0.2) | 0.08 (+ 0.09)
LDA-Mistral 0.28 (£ 0.2) | 0.26 (+ 0.16) | 0.15 (+ 0.13)
LDA-Llama3 0.29 (+ 0.21) | 0.27 (+ 0.17) | 0.14 (+ 0.12)
Revocacao,,, | LDA-Gpt3.5T | 0.28 (£ 0.2) | 0.27 (+ 0.17) | 0.14 (= 0.11)
LDA-Gpt4oM 0.28 (£ 0.2) | 0.26 (+ 0.17) | 0.14 (= 0.11)
Mistral 0.07 (+ 0.09) | 0.18 (= 0.16) | 0.03 (+ 0.06)
Llama3 0.07 (£ 0.1) | 0.18 (+x 0.16) | 0.04 (+ 0.06)
Gpt4oM 0.07 (£ 0.09) | 0.19 (= 0.16) | 0.03 (+ 0.05)
LDA-BERT 0.03 (+ 0.05) | 0.1 (+0.13) | 0.03 (+ 0.04)
LDA-Mistral 0.07 (+ 0.07) | 0.13 (+ 0.15) | 0.05 (+ 0.04)
LDA-Llama3 0.06 (+ 0.06) | 0.14 (+ 0.15) | 0.05 (+ 0.04)
F1-scoregs LDA-Gpt3.5T | 0.06 (+ 0.06) | 0.16 (+ 0.15) | 0.04 (+ 0.04)
LDA-Gpt4oM | 0.06 (+ 0.06) | 0.15 (+ 0.15) | 0.04 (+ 0.04)
Mistral 0.04 (+ 0.05) | 0.1 (+0.12) | 0.02 (+ 0.03)
Llama3 0.03 (+ 0.04) | 0.11 (= 0.12) | 0.02 (+ 0.03)
Gpt4oM 0.03 (+ 0.04) | 0.11 (= 0.12) | 0.02 (+ 0.02)
LDA-BERT 0.53 (+ 0.28) | 0.68 (+ 0.36) | 0.61 (+ 0.31)
LDA-Mistral 0.58 (+ 0.22) | 0.76 (+ 0.29) | 0.75 (+ 0.16)
LDA-Llama3 | 0.59 (+ 0.23) | 0.75 (+ 0.3) | 0.75 (+ 0.15)
Revocagaoy;,, | LDA-Gpt3.5T | 0.59 (+ 0.23) | 0.74 (+ 0.3) | 0.73 (+ 0.18)
LDA-Gpt4oM | 0.59 (+ 0.23) | 0.75(+ 0.3) | 0.74 (= 0.17)
Mistral 0.32 (+ 0.26) | 0.64 (+ 0.37) | 0.48 (+ 0.36)
Llama3 0.33 (+ 0.26) | 0.64 (+ 0.36) | 0.5 (+ 0.36)
Gpt4oM 0.33 (£ 0.26) | 0.64 (= 0.36) | 0.5 (+ 0.36)

estratégias puramente baseadas nos LLMs para extracao e enriquecimento de
topicos.

Em quatro de dez ESs, as cinco melhores strings de busca foram geradas
pela combinacao LDA-Mistral, i.e., Bertolino, Dinter, Dissanayake e Vascon-
O LDA-BERT também foi unanime em um dos ESs, o Alli.
Bohmer, Ferrari, Mohan e Hosseini obtiveram resultados diversos, exceto por

cellos. Azeem,

Azeem e Mohan, o LDA-Mistral esteve presente em pelo menos uma das cinco
melhores strings geradas em todos os outros ESs do grupo experimental.

O LDA-Llama3 também se destacou no ranqueamento das cinco melhores
strings de busca geradas. As duas melhores strings de Ferrari e as quatro
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Tabela 5.4: Média e desvio padrao das métricas obtidas com cada estratégia
(Bohmer, Dinter e Dissanayake).

|  Métrica | Estratégia | Bohmer | Dinter | Dissanayake |
LDA-BERT 0.06 (£ 0.12) | 0.02 (£ 0.06) | 0.01 (£ 0.04)
LDA-Mistral 0.12 (£ 0.17) | 0.04 (+ 0.08) | 0.02 (+ 0.05)
LDA-Llama3 0.09 (£ 0.14) | 0.02 (£ 0.07) | 0.02 (£ 0.04)
Precisaogs LDA-Gpt3.5T | 0.08 (+ 0.13) | 0.02 (+ 0.07) | 0.02 (+ 0.04)
LDA-Gpt4oM | 0.08 (+ 0.13) | 0.02 (+ 0.07) | 0.02 (+ 0.04)
Mistral 0.12 (£ 0.26) | 0.15 (+ 0.26) | 0.08 (+ 0.21)
Llama3 0.13 (+ 0.27) | 0.13 (+ 0.24) | 0.11 (+ 0.25)
Gpt4oM 0.11 (£ 0.24) | 0.12 (£ 0.23) | 0.09 (+ 0.22)
LDA-BERT 0.22 (£ 0.13) | 0.11 (£ 0.16) | 0.05 (+ 0.08)
LDA-Mistral 0.26 (+ 0.11) | 0.22 (+ 0.17) | 0.1 (£ 0.11)
LDA-Llama3 0.24 (£ 0.12) | 0.19 (£ 0.16) | 0.09 (£ 0.09)
Revocacao,,, | LDA-Gpt3.5T | 0.24 (+ 0.12) | 0.16 (+ 0.16) | 0.09 (+ 0.09)
LDA-Gpt4oM | 0.24 (+ 0.12) | 0.16 (+ 0.16) | 0.08 (+ 0.09)
Mistral 0.03 (£ 0.05) | 0.11 (£ 0.11) | 0.05 (+ 0.07)
Llama3 0.03 (£ 0.06) | 0.11 (£ 0.1) | 0.05 (+ 0.08)
Gpt4oM 0.03 (£ 0.05 | 0.11 (= 0.1) | 0.04 (+ 0.07)
LDA-BERT 0.06 (£ 0.08) | 0.02 (£ 0.05) | 0.01 (£ 0.03)
LDA-Mistral 0.11 (= 0.1) | 0.04 (+ 0.07) | 0.02 (+ 0.03)
LDA-Llama3 0.09 (£ 0.09) | 0.03 (£ 0.06) | 0.02 (+ 0.03)
F1-scoreg, LDA-Gpt3.5T | 0.08 (+ 0.08) | 0.03 (+ 0.06) | 0.02 (+ 0.03)
LDA-Gpt4oM | 0.08 (+ 0.09) | 0.03 (+ 0.06) | 0.02 (+ 0.03)
Mistral 0.02 (+ 0.03) | 0.05 (+ 0.06) | 0.02 (+ 0.02)
Llama3 0.02 (£ 0.03) | 0.05 (+ 0.05) | 0.02 (+ 0.02)
Gpt4oM 0.02 (£ 0.03) | 0.05 (+ 0.05) | 0.02 (+ 0.02)
LDA-BERT 0.77 (£ 0.25) | 0.42 (+ 0.43) | 0.37 (+ 0.35)
LDA-Mistral 0.84 (+ 0.05) | 0.73 (+ 0.29) | 0.55 (+ 0.3)
LDA-Llama3 0.84 (+ 0.06) | 0.68 (+ 0.34) | 0.54 (+ 0.31)
Revocagaoy; LDA-Gpt3.5T | 0.83 (+ 0.11) | 0.62 (+ 0.38) | 0.51 (+ 0.32)
LDA-Gpt4oM | 0.83 (+ 0.13) | 0.61 (+ 0.38) | 0.5 (+ 0.32)
Mistral 0.45(+£0.41) | 0.71 (£ 0.31) | 0.41 (£ 0.34)
Llama3 0.45 (+ 0.41) | 0.69 (+ 0.32) | 0.41 (+ 0.35)
Gpt4oM 0.45 (£ 0.41) | 0.69 (£ 0.33) | 0.4 (+ 0.34)

melhores strings de Mohan foram produzidas pelo LDA-Llama3. Em comple-
mento, a estratégia LDA-Llama3 também esteve presente nos ESs Bohmer,
sendo responsavel pelo segundo e terceiro melhor resultado, e em Hosseini,
como sendo o gerador do quarto melhor resultado.

Ja os modelos GPT foram responsaveis pela melhoresstrings de Azeem e
Bohmer, que foram gerados pelo LDA-GPT3.5T e LDA-GPT40oM respectiva-
mente. O LDA-GPT3.5T ainda foi o gerador da quinta melhor string de busca
em Mohan e Hosseini. Enquanto o LDA-GPT40M nao obteve mais aparicoes
nos rankings de melhores cinco strings geradas.

Perceptivelmente, o modelo Mistral 7B foi o modelo mais consistente em
gerar termos sinonimos aos topicos extraidos. Também se faz evidente a pre-
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Tabela 5.5: Média e desvio padrao das métricas obtidas com cada estratégia
(Ferrari, Hosseini e Mohan).

|  Métrica | Estratégia | Ferrari | Hosseini | Mohan
LDA-BERT 0.14 (+ 0.13) | 0.11 (+ 0.17) | 0.01 (+ 0.03)
LDA-Mistral 0.2 (+ 0.13) | 0.15(+ 0.17) | 0.03 (+ 0.03)
LDA-Llama3 | 0.18 (+ 0.13) | 0.16 (+ 0.18) | 0.03 (+ 0.03)
Precisaog LDA-Gpt3.5T | 0.16 (+ 0.14) | 0.16 (+ 0.18) | 0.02 (+ 0.03)
LDA-Gpt4oM | 0.16 (+ 0.14) | 0.15 (+ 0.17) | 0.02 (+ 0.03)
Mistral 0.18 (+ 0.34) | 0.12 (+ 0.25) | 0.18 (+ 0.3)
Llama3 0.17 (£ 0.35) | 0.14 (+ 0.26) | 0.18 (+ 0.3)
Gpt4oM 0.13(+0.3) | 0.12 (+ 0.25) | 0.16 (+ 0.28)
LDA-BERT 0.27 (+ 0.21) | 0.34 (£ 0.18) | 0.16 (+ 0.13)
LDA-Mistral 0.38 (+ 0.23) | 0.38 (+ 0.14) | 0.22 (+ 0.13)
LDA-Llama3 0.35 (£ 0.22) | 0.37 (£ 0.14) | 0.23 (+ 0.13)
Revocacao,,, | LDA-Gpt3.5T | 0.35 (+ 0.23) | 0.36 (+ 0.14) | 0.21 (+ 0.13)
LDA-Gpt4oM | 0.31 (+ 0.22) | 0.36 (+ 0.13) | 0.2 (+ 0.13)
Mistral 0.05 (£ 0.09) | 0.13 (£ 0.14) | 0.06 (+ 0.07)
Llama3 0.06 (+ 0.09) | 0.12 (+ 0.14) | 0.06 (+ 0.08)
Gpt4oM 0.04 (£ 0.06) | 0.12 (+ 0.13) | 0.06 (+ 0.08)
LDA-BERT 0.13 (£ 0.1) 0.1 (£ 0.12) | 0.02 (+ 0.03)
LDA-Mistral 0.19 (+ 0.09) | 0.15 (+ 0.12) | 0.04 (+ 0.03)
LDA-Llama3 0.17 (+ 0.1) | 0.15 (+ 0.12) | 0.04 (+ 0.03)
F1-scoregs LDA-Gpt3.5T | 0.16 (+ 0.1) | 0.15 (+ 0.12) | 0.03 (+ 0.03)
LDA-Gpt4oM 0.14 (£ 0.1) | 0.14 (+ 0.12) | 0.03 (+ 0.03)
Mistral 0.03 (+ 0.04) | 0.04 (+ 0.06) | 0.03 (+ 0.03)
Llama3 0.03 (+ 0.04) | 0.05 (+ 0.05) | 0.03 (+ 0.03)
Gpt4oM 0.02 (+ 0.03) | 0.04 (+ 0.05) | 0.03 (+ 0.03)
LDA-BERT 0.95 (+ 0.2) | 0.86 (+ 0.26) | 0.58 (+ 0.28)
LDA-Mistral 0.99 (+ 0.02) | 0.94 (+ 0.04) | 0.69 (+ 0.1)
LDA-Llama3 0.99 (+ 0.05) | 0.94 (+ 0.06) | 0.7 (+ 0.09)
Revocacaoy;,,; | LDA-Gpt3.5T | 0.98 (+ 0.08) | 0.94 (+ 0.05) | 0.69 (+ 0.12)
LDA-Gpt4oM | 0.98 (+ 0.11) | 0.94 (+ 0.05) | 0.68 (+ 0.13)
Mistral 0.77 (£ 0.41) | 0.73 (£ 0.39) | 0.54 (+ 0.26)
Llama3 0.78 (= 0.4) 0.72 (£ 0.4) | 0.54 (+ 0.25)
Gpt4oM 0.76 (+ 0.41) | 0.71 (+ 0.4) | 0.55 (+ 0.25)

dominancia do LDA enquanto extrator de topicos, ja que nenhum dos me-

lhores resultados foram obtidos utilizando LLMs para identificacdo de termos

descritores.

String-01 de busca gerada por LDA-Mistral, ES de Bertolino et al.

(2019):

TITLE-ABS-KEY/(((“testing” OR “testing and verification” OR “quality
assurance” OR “automated quality control”) AND (“service” OR “ap-

plication” OR “platform” OR “system”) AND (“test” OR “examination”

OR “evaluuation” OR “inspection”) AND (“cloud” OR “cloud com-
puting” OR “network of servers” OR “distributed computing”) AND
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Tabela 5.6: Média e desvio padrao das métricas obtidas com cada estratégia

(Vasconcellos).
Métrica | Estratégia | Vasconcellos |

LDA-BERT 0.07 (£ 0.16)
LDA-Mistral 0.11 (+ 0.18)

LDA-Llama3 0.1 (£0.18)

Precisaog;, LDA-Gpt3.5T 0.1 (+£0.17)
LDA-Gpt4oM | 0.11 (+ 0.18)

Mistral 0.1 (= 0.21)

Llama3 0.09 (+ 0.2)

Gpt4oM 0.09 (£ 0.2)
LDA-BERT 0.27 (£ 0.21)

LDA-Mistral 0.3 (£ 0.2)
LDA-Llama3 0.27 (£ 0.19)

Revocacao,,, | LDA-Gpt3.5T | 0.28 (+ 0.2)
LDA-Gpt4oM 0.29 (£ 0.2)
Mistral 0.15 (£ 0.13)
Llama3 0.15 (£ 0.13)
Gpt4oM 0.13 (£ 0.12)
LDA-BERT 0.05 (£ 0.07)
LDA-Mistral 0.08 (+ 0.08)
LDA-Llama3 0.07 (£ 0.08)
F1-scoreg;, LDA-Gpt3.5T | 0.07 (+ 0.08)
LDA-Gpt4oM | 0.08 (+ 0.08)
Mistral 0.05 (+ 0.06)
Llama3 0.05 (£ 0.06)
Gpt4oM 0.04 (+ 0.06)
LDA-BERT 0.68 (+ 0.35)
LDA-Mistral 0.83 (+ 0.16)
LDA-Llama3 0.79 (£ 0.22)
Revocagaoy;,, | LDA-Gpt3.5T | 0.8 (+ 0.22)
LDA-Gpt4oM | 0.82 (+ 0.19)
Mistral 0.66 (+ 0.28)
Llama3 0.66 (+ 0.28)
Gpt4oM 0.65 (+ 0.29)

(“based” OR “founded upon” OR “established on” OR “supported
by”)) OR ((“cloud” OR “cloud computing” OR “network of servers”
OR “distributed computing”) AND (“testing” OR “testing and veri-
fication” OR “quality assurance” OR “automated quality control”)
AND (“computing” OR “processing” OR “information technology” OR
“data centers”) AND (“cloud computing” OR “cloud-based compu-
ting” OR “distributed computing” OR “networked computing”) AND
(“software” OR “application” OR “program” OR “script”)) OR ((“test”
OR “examination” OR “evaluuation” OR “inspection”) AND (“cloud”
OR “cloud computing” OR “network of servers” OR “distributed com-
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Tabela 5.7: Cinco melhores resultados de cada ES, com enriquecimento.

ES | Estratégia | Precisao,;; | Revocacao,,, | F1-score,, | Revocacaoy,,,
LDA-Mistral (1) 0.01 0.611 0.02 0.931
LDA-Mistral (2) 0.014 0.583 0.027 0.903
Dissanayake | LDA-Mistral (3) 0.008 0.583 0.017 0.917
LDA-Mistral (4) 0.015 0.569 0.029 0.903
LDA-Mistral (5) 0.009 0.569 0.018 0.917
LDA-Llama3 (1) 0.063 0.897 0.118 1.0
LDA-Llama3 (2) 0.03 0.897 0.058 1.0
Ferrari LDA-Mistral (3) 0.027 0.897 0.052 1.0
LDA-Mistral (4) 0.067 0.89 0.125 1.0
LDA-Mistral (5) 0.047 0.89 0.089 1.0
LDA-BERT (1) 0.007 0.717 0.013 0.957
LDA-Mistral (2) 0.034 0.696 0.065 0.957
Hosseini LDA-Llama3 (3) 0.033 0.696 0.063 0.957
LDA-Gpt3.5T (4) 0.019 0.696 0.037 0.957
LDA-Mistral (5) 0.012 0.696 0.024 0.957
LDA-Llama3 (1) 0.014 0.645 0.027 0.803
LDA-Llama3 (2) 0.013 0.645 0.025 0.803
Mohan LDA-Llama3 (3) 0.02 0.632 0.038 0.789
LDA-Llama3 (4) 0.014 0.632 0.028 0.789
LDA-Gpt3.5T (5) 0.01 0.632 0.019 0.803
LDA-Mistral (1) 0.013 0.733 0.025 0.967
LDA-Mistral (2) 0.012 0.733 0.024 0.967
Vasconcellos | LDA-Mistral (3) 0.012 0.733 0.023 0.967
LDA-Mistral (4, 5) 0.01 0.733 0.02 0.967

puting”) AND (“environment” OR “cloud infrastructure” OR “cloud
ecosystem” OR “cloud platform”) AND (“paper” OR “study” OR “rese-
arch” OR “report”) AND (“software” OR “application” OR “program”
OR “script”)) OR ((“performance” OR “performance level” OR “effi-
ciency” OR “productivity”) AND (“cloud” OR “cloud computing” OR
“network of servers” OR “distributed computing”) AND (“computing”
OR “processing” OR “information technology” OR “data centers”)
AND (“cloud computing” OR “cloud-based computing” OR “distri-
buted computing” OR “networked computing”) AND (“test” OR “exa-
mination” OR “evaluuation” OR “inspection”)) OR ((“applications” OR
“software” OR “programs” OR “systems”) AND (“testing” OR “testing
and verification” OR “quality assurance” OR “automated quality con-
trol”’) AND (“software” OR “application” OR “program” OR “script”)
AND (“performance” OR “performance level” OR “efficiency” OR “pro-
ductivity”) AND (“cloud” OR “cloud computing” OR “network of ser-
vers” OR “distributed computing”))) AND PUBYEAR > 2011 AND
PUBYEAR < 2018

String-02 de busca gerada por Llama3-Llama3, ES de Bertolino et al.
(2019):

TITLE-ABS-KEY(((“Cloud” OR “Cyberinfrastructure” OR “Virtual In-
frastructure” OR “Remote Computing Environment” OR “Distribu-
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ted System”) AND (“Testing” OR “quality assurance” OR “software
verification” OR “validation” OR “examining”) AND (“Software” OR
“Program” OR “Application” OR “Software program” OR “Compu-
ter system”) AND (“Applications” OR “software” OR “programs” OR
“executables”) AND (“Services” OR “Applications” OR “Frameworks”
OR “Platforms” OR “Infrastructures”)) OR ((“cloud” OR “sky” OR “at-
mosphere” OR “cyberinfrastructure” OR “networkspace”) AND (“mo-
bile” OR “handheld” OR “cellular” OR “wireless” OR “on-the-go”) AND
(“testing” OR “evaluation” OR “examination” OR “investigation”) AND
(“service” OR “infrastructure” OR “platform” OR “network” OR “re-
source”) AND (“infrastructure” OR “platform” OR “system” OR “envi-
ronment” OR “foundation”))) AND PUBYEAR > 2011 AND PUBYEAR
<2018

Tabela 5.8: Resultados das strings String-01 e String-02, referantes ao estudos
de Bertolino et al. (2019), utilizadas como exemplos gerados pela SeSGx-LLM.

String Revocacao,, | Precisao, | Fl-scoreg;
String-01 (LDA-Mistral) 0.7142 0.032 0.0614
String-02 (Llama3-Llama3) 0.653 0.0203 0.0395

Acima sao apresentadas duas strings de busca que foram de fato geradas
pela SeSGx-LLM, com base no ES de Bertolino et al. (2019), e seus resultados
na Tabela 5.8. A partir dessas strings, € possivel visualizar a especializacao
do vocabulario ocorrendo quando utilizado puramente LLMs, nesse caso em
especifico, o Llama3 8B.

Nesse exemplo ainda € possivel observar na pratica alguns pontos que re-
sultaram no melhor desempenho do Mistral 7B. Bertolino et al. (2019), con-
duziu um ES referente a testes realizados em ambientes na nuvem (do inglés,
cloud). O LDA realizou a extracao do termo “cloud” como uma das palavras
latentes do ES, e por meio de seu contexto, o Mistral 7B atribuiu como sino-
nimos os seguintes termos: “cloud computing”, “network of servers” e “distri-
buted computing”.

Em contraponto, o Llama3 8B, de maneira analoga ao LDA, também ex-
traiu “cloud” como palavra-chave. Porém, foi atribuido a este termo sindonimos
relacionados ao seu valor semantico literal (“sky”, “atmosphere”), trazendo
uma desconexao do tema do ES na string gerada. Isso resultou em um ganho
percentual de 6.32% em revocacao no resultado da string gerada pelo Mistral
7B, em conjunto com uma maior precisao, em comparacao com os resultados
alcancados pela string de busca gerada pelo modelo da Meta.
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5.2.3 Melhores Strings sem Enriquecimento

Como abordado anteriormente, para efetuar do desempenho de LLMs en-
quanto extrator de topicos, uma nova analise € proposta. Na Tabela 5.9
estao dispostos os cinco melhores resultados atingidos por strings que con-
tém n_enriquecimento = 0. Dessa forma € possivel visualizar o desempenho
de strings de busca que sdao compostas apenas pelos termos descritores que
foram identificados pelo LDA ou pelos LLMs, Mistral 7B, Llama3 8B, GPT-3.5
Turbo e GPT-40 Mini.

Ao comparar apenas as estratégias que foram aplicadas na etapa de extra-
cao de topicos, o LDA se demonstrou notavelmente mais consistente que os
LLMs. Em oito de dez ESs as cinco melhores strings de busca foram geradas a
partir de termos identificados pelo LDA. Nos dois ESs remanescentes, Azeem e
Dinter, o LDA foi responsavel pelas duas melhores strings de Dinter, e apenas
em Azeem o Mistral, GPT-40 Mini e Llama3 8B foram capazes de superar o
LDA.

E possivel ainda observar que, em relacio aos melhores resultados das
melhores strings com enriquecimento, as strings de busca que nao obtiveram
os topicos enriquecidos, em sua grande maioria, atingiram menores valores
de Revocacaog,,. Isto € indicador do efeito pratico que a utilizacao de termos
sinonimos tornam a string mais abrangente.

A partir desses resultados, € possivel concluir que os LLMs nao demons-
traram ser a melhor abordagem para identificacao de termos descritores. Ao
analisar os topicos que foram extraidos por LLMs em comparac¢dao com OS
topicos oriundos do LDA, é possivel observar uma maior especializacao do
vocabulario quando os LLMs sao aplicados, ou seja, sdo identificados termos
muitos especificos limitando o vocabulario da busca. Uma forma de contornar
essa problematica foi adicionar ao prompt aplicado, a preferéncia por termos
simples e genéricos que pudessem descrever o texto dado como contexto. En-
tretanto, a abordagem estatistica do LDA ainda sim se demonstrou superior.

5.3 Respostas das Questoes de Pesquisa

De maneira a sumarizar as conclusoes com base nos dados levantados, fo-
ram propostas seis questoes de pesquisa. Com base no experimento projetado
e executado, responde-se as perguntas propostas da seguinte maneira:

QP-01. Em quais cenarios os LLMs, apresentam maior beneficio na gera-
cao de strings de busca, em termos de precisao e revocacao, ao compara-los a
meétodos tradicionais LDA e BERT?

Os LLMs demonstraram uma oOtima alternativa para geracao de termos simi-
lares. Em conjunto com a abordagem mais tradicional, o LDA como extrator
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Tabela 5.9: Cinco melhores resultados de cada ES, sem enriquecimento.

ES | Estratégia | Precisao,;; | Revocacao,;, | F1-score,, | Revocacaoy;,,,
LDA (1) 0.012 0.804 0.025 0.929
LDA (2) 0.015 0.786 0.029 0.929
Alli LDA (3) 0.054 0.768 0.1 0.946
LDA (4, 5) 0.063 0.75 0.116 0.946
Mistral (1) 0.018 0.8 0.035 1.0
Gpt4oM (2) 0.018 0.8 0.035 1.0
Azeem Llama3 (3) 0.018 0.8 0.035 1.0
LDA (4) 0.073 0.733 0.133 1.0
Mistral (5) 0.028 0.733 0.055 1.0
LDA (1) 0.037 0.592 0.07 0.918
LDA (2) 0.051 0.565 0.094 0.932
Bertolino LDA (3) 0.079 0.558 0.138 0.905
LDA (4) 0.018 0.558 0.035 0.905
LDA (5) 0.055 0.551 0.1 0.891
LDA (1) 0.018 0.586 0.035 0.901
LDA (2) 0.026 0.566 0.05 0.888
Bohmer LDA (3, 4) 0.027 0.559 0.052 0.888
LDA (5) 0.021 0.559 0.04 0.882
LDA (1) 0.008 0.732 0.016 0.902
Dinter LDA (2) 0.009 0.683 0.018 0.902
Mistral (3, 4, 5) 0.009 0.683 0.017 0.878
LDA (1) 0.007 0.514 0.015 0.861
LDA (2) 0.023 0.5 0.044 0.819
Dissanayake | LDA (3) 0.037 0.486 0.069 0.833
LDA (4) 0.037 0.486 0.069 0.819
LDA (5) 0.023 0.486 0.044 0.819
LDA (1) 0.045 0.863 0.085 1.0
LDA (2) 0.056 0.856 0.105 0.993
Ferrari LDA (3) 0.044 0.849 0.084 1.0
LDA (4) 0.086 0.842 0.156 0.993
LDA (5) 0.135 0.822 0.232 1.0
LDA (1) 0.049 0.652 0.09 0.935
LDA (2) 0.026 0.652 0.051 0.957
Hosseini LDA (3) 0.02 0.652 0.038 0.957
LDA (4) 0.047 0.63 0.087 0.935
LDA (5) 0.041 0.63 0.076 0.957
LDA (1) 0.011 0.645 0.022 0.816
LDA (2) 0.011 0.618 0.022 0.803
Mohan LDA (3) 0.009 0.618 0.019 0.816
LDA (4) 0.019 0.605 0.037 0.803
LDA (5) 0.016 0.605 0.03 0.803
LDA (1) 0.007 0.7 0.015 0.933
LDA (2) 0.006 0.7 0.012 0.967
Vasconcellos | LDA (3) 0.031 0.667 0.059 0.933
LDA (4) 0.012 0.667 0.024 0.933
LDA (5) 0.012 0.667 0.023 0.933

de topicos, a SeSGx-LLM obteve, em média, seus melhores resultados. Dentre
os modelos utilizados, destaca-se o desempenho obtido por uma alternativa
open-source, o Mistral 7B. Mesmo diante de modelos mais robustos e consi-
derados, através de benchmarks, superiores, como o GPT-40 Mini, o Mistral
7B mostrou predominancia dentre os melhores resultados. Para estudos de
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temas amplos, recomenda-se o uso do Mistral 7B para maior revocacao, en-
quanto para temas especificos, o LDA pode ser mais eficiente.

QP-02. Por meio da capacidade semantica existente em LLMs, esses mode-

los superam a abordagem estatistica do LDA em termos de extracao de topicos
latentes?
Vale ressaltar que nenhum dos modelos testados demonstrou ser substituto
como alternativa direta ao LDA enquanto extrator de topicos. O algoritmo de
modelagem de topicos foi superior na maioria dos ESs utilizados como grupo
experimental.

QP-03. LLMs superam o PLM BERT como enriquecedor de termos para
automatizar a geracao de strings de busca?
O dominio semantico atrelado aos LLMs se comprovou valido enquanto enri-
quecedor dos topicos extraidos pelo LDA. A partir de um breve contexto, os
LLMs superaram a maioria dos resultados atingidos pelo PLM BERT.

@P-04: Dentre as possibilidades de uso de modelos de linguagem (e.g.,
PLMs e LLMS), e modelos estatisticos (e.g., LDA), quais as melhores combi-
nacoes de abordagens que minimizam o esforco do pesquisador, medido por
meio da precisdao, € mantém a completude da pesquisa, medido por meio da
revocacao?

A combinacao LDA-Mistral exprimiu a maior consisténcia tanto dos resultados
de precisao do start set quanto de revocacao do start set e revocacao final.

Q@P-05: Dentre os LLMs experimentados, qual obteve melhor desempenho
na geracao de strings de busca e qual obteve melhor custo-beneficio?
O Mistral se manteve predominante dentre os melhores resultados obtidos
com LLMs. O Llama 8B também obteve bons resultados, porém com menos
consisténcia, € em menor destaque os modelos GPT, sendo o pior o modelo
GPT3.5 Turbo. Por se tratar de um modelo de codigo aberto, o Mistral defini-
tivamente atingiu o melhor custo-beneficio. Entretanto, mesmo ao utilizar a
versao paga, necessaria quando aplicado a fins comerciais, o custo do uso do
modelo seria baixo devido ao tamanho reduzido tanto do input quanto output
gerados pelo Mistral 7B, considerando apenas a atividade de enriquecimento,
que foi o ponto de destaque dos LLMs.

QP-06: LLMs podem auxiliar na geracao de strings de busca quando o cor-
pus de entrada utilizado € limitado ou especializado?
Um dos pontos focais do processo geracao de strings de busca no contexto
de ESs € a quantidade reduzida de textos disponiveis para extracao de ter-
mos. Por essa razao, a questao de pesquisa QP-06 visa justamente analisar
o comportamento dos LLMs diante de uma quantidade limitada de contexto a
disposicao.

Ao lidar com extracao de topicos dos textos de entrada (QGS) foi observado
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uma especializacao do vocabulario. Isto €, os termos extraidos apresentavam
um alto grau de especificidade gerando dificuldade posterior na geracao de
termos sindnimos. A tratativa desse problema foi o refino do prompt utilizado,
aumentando a atencao do modelo para a extracao de termos mais genéricos
que pudessem descrever aquele corpus. O objetivo foi evitar ao maximo a
extracao de palavras compostas € nomes proprios especificos ao texto apre-
sentado como contexto.

Em suma, a contribuicao deste trabalho foi apresentar o uso experimen-
tal de LLMs como facilitador na etapa de construcao de strings de busca. A
SeSGx-LLM foi disponibilizada como uma ferramenta de codigo aberto passi-
vel de novas implementacoes e melhorias. Foi concluido que LLMs possuem
claro desempenho em enriquecer termos de modo a aumentar a abrangéncia
da busca, permitindo aos pesquisadores se apoiarem em Inteligéncia Artificial
como forma de diminuir o esforco em uma das varias etapas necessarias para
a conclusao de um Estudo Secundario.
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CAPITULO

Conclusdo

O desenvolvimento de um ES é um trabalho complexo e moroso, e como
levantado ao longo desse texto, carece de ferramentas que apoiem os pesqui-
sadores. A partir dessa problematica, esse estudo propde contribuir, com o
apoio de LLMs, no processo de geracao automatica de strings de busca. Além
da SeSGx-LLM estar disponivel de maneira open-source, nesse trabalho tam-
bém foram coletados dados como forma de publicar evidéncias da eficacia de
diferentes LLMs dentro do contexto de geracao de strings de busca. A SeSGx-
LLM viabilizou a coleta de evidéncias ao gerar strings de busca, utilizando os
modelos Mistral 7B, Llama3 8B, GPT-3.5 Turbo e GPT-40 Mini, e testa-las
empiricamente na plataforma de indexacao Scopus.

A SeSGx-LLM visa diminuir o esforco gasto por autores, permitindo que os
mesmos possam focar na extracao e documentacao do conhecimento. Destaca-
se ainda que a SeSGx-LLM independe de dominio de busca, ou seja, nao ha
nicho especifico para a utilizacdo da ferramenta, podendo ser aplicada a di-
versas areas como o ambito da saude, conhecido por possuir altas demandas
por ESs.

As contribuicoes desse trabalho sao: refatoracao e publicacdo da ferra-
menta SeSGx-LLM, desenvolvimento de um framework para utilizar LLMs no
contexto de extracao e enriquecimento de topicos, coleta de dados a partir da
aplicacao das strings de busca geradas pela ferramenta, com diversas aborda-
gens e modelos (LLMs, LDA e BERT).

A partir do processo experimental foi possivel concluir que, LLMs nao de-
monstraram ser superiores ao LDA enquanto extrator de topicos. Porém, os
grandes modelos de linguagem possuem desempenho superior ao BERT como
enriquecedor de termos. A utilizacao do LDA combinado aos LLMs beneficiam
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positivamente a geracao e refinamento de strings de busca.

6.1 Limitagcoes

Este trabalho possui limitacoes que devem ser consideradas. Dentre elas,
€ fundamental ressaltar que a SeSGx-LLM esta prevista nesta pesquisa como
uma ferramenta com fim experimental para analise de desempenho dos algo-
ritmos aplicados. A ferramenta ainda nao tem o preparo completo necessario
para atender o usuario final.

Esse trabalho visa obter evidéncias cientificas de diferentes abordagens
que possam apoiar um usuario final. Com isso em mente, foi determinada a
aplicacdo de LLMs de tamanhos menores mas com desempenhos confidveis. E
reconhecida a existéncia de modelos maiores com desempenhos melhores em
diversos benchmarks, que poderiam igualmente ser aplicados a SeSGx-LLM.
Entretanto, o objetivo desta pesquisa foi focar em solucées viaveis para um
usuario que talvez nao possa fornecer o hardware para modelos tao grandes.
Em complemento a isto, a escolha dos LLMs também foi pensada de maneira
a nao depender totalmente de API pagas de terceiros. LLMs sao altamente
dependentes de um hardware que possa processa-los, dessa forma a SeSGx-
LLM é diretamente dependente dos recursos computacionais que o usuario
tem disponivel.

Conforme dito neste Capitulo, as strings de busca geradas pela SeSGx-LLM
foram aplicadas apenas na plataforma Scopus. Isto implica que os resultados
sao baseados em uma unica plataforma, sendo assim, as métricas extraidas
dependem totalmente da disponibilidades dos artigos relevantes na Scopus.
Entretanto, a escolha dessa plataforma foi baseada na literatura por obter
consisténcia em retornar altos valores de precisao (Mourao et al. (2020)). Para
garantir que os resultados nao sofressem com as atualiza¢oes (remocao ou
adicao) dos textos que sao disponibilizados na plataforma, os experimentos
foram executados de maneira a minimizar ao maximo a janela de tempo entre
si. Contudo, caso esse experimento venha a ser replicado, € possivel que os
resultados das strings de busca sejam diferentes.

O QGS ¢ utilizado para possibilitar tanto a geracao das strings de busca
como avalia-las. Isto implica em uma grande dependéncia da ferramenta em
relacao ao QGS, de maneira que um QGS muito especializado, nao represen-
tativo e limitado podem ditar a eficiéncia da ferramenta.

Foi identificado um equivoco no Estudo Secundario de Béhmer and Rinderle-
Ma (2015). Apesar dos autores documentarem que foram inseridos ao GS 153
estudos, um dos artigos tratava-se de uma duplicata. Para evitar inconsistén-
cias nos resultados, o artigo duplicado foi retirado, dessa forma foi conside-
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rado um GS de 152 estudos para esse ES.

6.2 Trabalhos Futuros

A SeSGx-LLM possui diversas oportunidades de melhorias e extensoes a
serem realizadas. Como abordado anteriormente, a SeSGx-LLM ainda deve
ser preparada para o usuario final de fato. O uso de LLMs ainda pode ser
aprimorado aplicando estratégias de refino de prompts para alcancar o maximo
de desempenho dos modelos. Adicionalmente, levanta-se a problematica de
dominios com vocabulario altamente especializado, que foi identificado como
um fator problematico ao desempenho dos LLMs. Como forma de contornar
esse cenario surge a necessidade de otimizar os modelos por meio de métodos
de fine-tuning para dominios especificos.

Como trabalho futuro também destaca-se a hipotese de criar uma ferra-
menta que entregue os resultados da SeSGx-LLM sem intervencoes externas
aos prompts dados aos LLMs. Isto €, por meio de conceitos de engenharia de
prompt, atestar a possibilidade de adicionar o contexto do estudo (Retrieval-
Augumented Generation), descricao do raciocinio de composicao de strings de
busca (Chain-of-Thought) e por fim gerar strings baseando-se no contexto in-
serido, tudo apenas utilizando prompts de comando.

Com a vasta quantidade de modelos que sdo publicados frequentemente,
surge a necessidade de experimentar modelos mais modernos e atualizados
para a tarefa de geracao de strings. Em conjunto, para um melhor resultado
da ferramenta, ha a necessidade de avaliacao dos resultados das strings de
busca em tempo real, promovendo uma maior dinamicidade de decisao de
quais strings de fato podem ser valiosas ao pesquisador.

A adicao de novas métricas como a eficiéncia do processo pode ser agregada
a partir do desenvolvimento experimental de um ES, no qual dois autores
realizam o processo de identificacao de textos relevantes dentro de um mesmo
dominio, com o fator diferencial sendo o uso da SeSGx-LLM para um dos
autores. A partir desse processo, seria possivel identificar na pratica o ganho
real em utilizar a ferramenta.

6.3 Disponibilidade de Artefatos

O codigo referente ao pacote SeSGx e a CLI que permite o uso da ferramenta
pode ser encontrado dentro dos repositérios da organizacao SeSGx-LLM !,

1https://github.com/sesgx
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