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Resumo

A transformacdao digital acelerada do setor bancario evidenciou a necessidade
de solucdes de atendimento mais humanizadas e eficientes. Este trabalho investiga a
viabilidade técnica e funcional da aplicacdo de Inteligéncia Artificial Generativa, com-
binada com recursos de conversao de voz (Text-to-Speech e Speech-to-Text), como
ferramenta de modernizagdo do relacionamento com o cliente. A metodologia consistiu
em pesquisa bibliografica exploratéria e um estudo de caso pratico, materializado no
desenvolvimento de um protétipo funcional que integra o modelo multimodal Google
Gemini em uma arquitetura de microsservigos. Os testes realizados demonstraram
que o agente desenvolvido é capaz de manter o contexto conversacional, processar
documentos e audios simultaneamente e personalizar ofertas financeiras. Os resulta-
dos confirmam a viabilidade da solucéao, indicando que agentes de IA podem oferecer
disponibilidade ininterrupta e experiéncias personalizadas, respeitando os requisitos de
privacidade e ética fundamentais ao setor.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial; Chatbots; Atendimento Bancario; Sin-
tese de Fala; Reconhecimento de Fala; Grandes Modelos de Linguagem; Geragao
Aumentada por Recuperacgao.



Abstract

The accelerated digital transformation of the banking sector has highlighted the
need for more humanized and efficient customer service solutions. This work investiga-
tes the technical and functional feasibility of applying Generative Atrtificial Intelligence,
combined with voice conversion resources (Text-to-Speech and Speech-to-Text), as a
tool for modernizing customer relationships. The methodology consisted of exploratory
bibliographic research and a practical case study, materialized in the development
of a functional prototype that integrates the Google Gemini multimodal model into a
microservices architecture. The tests demonstrated that the developed agent is capable
of maintaining conversational context, processing documents and audio simultaneously,
and personalizing financial offers. The results confirm the solution’s feasibility, indicating
that Al agents can offer uninterrupted availability and personalized experiences while
observing fundamental privacy and ethical requirements.

Keywords: Artificial Intelligence; Chatbots; Banking Service; Text-to-Speech;
Speech-to-Text; Large Language Models; RAG.



1 Introducao

A transformacao digital do setor bancario tem impulsionado a busca por solugdes
tecnologicas que unam eficiéncia operacional e qualidade no atendimento ao cliente.
Embora o Brasil destaque-se globalmente pela adocao de inovagées como o Pix € 0
desenvolvimento do Drex (Real Digital), as instituicdes financeiras ainda enfrentam o
desafio de transpor a personalizagdo do atendimento humano para o ambiente digital.

Nesse contexto, a ascensado dos Grandes Modelos de Linguagem (Large Lan-
guage Models - LLMs), como o Google Gemini (Google Gemini Team) 2023) e o GPT,
introduziu novas possibilidades para a interagdo homem-maquina. Esses modelos
operam processando linguagem natural e respondendo a instrugdes especificas, tecni-
camente denominadas prompts. Um prompt consiste na entrada de dados ou comando
textual fornecido a IA para guiar sua resposta, permitindo que o0 modelo adapte seu
tom, estilo e conteudo as necessidades do usuario.

A evolugéo dessas tecnologias viabilizou o desenvolvimento dos chamados
Agentes de "Inteligéncia Artificial” (Al Agents). Diferentemente de um chatbot tradicional
baseado em regras rigidas, um Agente de |A é um sistema autbnomo capaz de perceber
0 ambiente, raciocinar sobre as intengdes do usuario e executar acoes para atingir um
objetivo especifico (RUSSELL; NORVIG, 2021). Instituicdes como o Bradesco, com a
BIA (Banco Bradesco S.A., 2023), e o Bank of America, com a Erica (Bank of America,
2024), ja exploram esses recursos, mas a naturalidade da interagdo permanece uma
barreira técnica.

A principal dificuldade encontrada no cenario atual reside na natureza "robética"e
impessoal dos atendimentos automatizados, que frequentemente frustram os usuarios
e limitam a adesao aos canais digitais. A tentativa de humanizar essa experiéncia
depende nao apenas da inteligéncia do texto gerado, mas da modalidade de interagao.
Para superar essa barreira, destacam-se as tecnologias de processamento de voz:
Speech-to-Text (STT) e Text-to-Speech (TTS).

Este trabalho de conclus&o de curso busca analisar a viabilidadade da orques-
tracdo dessas tecnologias na mitigacao da artificialidade dos sistemas atuais para uma
melhor experiéncia do usuario.



2 Referencial teorico

2.1 Agentes de Inteligéncia Artificial: Da Teoria Classica a Arquitetura de LLMs

Na computacdo autbnoma, um agente é definido como uma entidade capaz
de perceber seu ambiente por meio de sensores e exercer influéncia sobre o estado
do mundo através de atuadores. Segundo a fundamentacéao classica de |Russell e
Norvig (2021)), a racionalidade técnica de tais sistemas reside na selecao de acoes que
maximizem sua utilidade esperada (expected utility), baseando-se em sua sequéncia
de percepgdes e conhecimento prévio. Tradicionalmente, esses agentes operam sob
I6gicas reativas, baseadas em modelos internos ou objetivos especificos. A evolugéo
contemporanea, impulsionada pelos Grandes Modelos de Linguagem (Large Language
Models), transparece esse paradigma ao utilizar o modelo como motor de raciocinio
(reasoning engine) centralizado (Google Gemini Team, 2023).

De acordo com a arquitetura referencial proposta pela NVIDIA Varshney| (2023),
a construcao de um agente moderno fundamenta-se em quatro modulos interdependen-
tes: o Agent Core, que atua como o cérebro decisério; a Meméria, subdividida em curto
prazo para o fluxo de pensamento e longo prazo para armazenamento de interacoes;
o Planejamento, que viabiliza a decomposi¢ao de tarefas complexas; e o conjunto de
Ferramentas (fool use) para execucgao de fluxos de trabalho via APls externas. Diferente
de sistemas conversacionais estaticos, estes agentes manifestam agéncia executiva
por meio de mecanismos de Function Calling, traduzindo intengcdes expressas em
linguagem natural em chamadas procedurais estruturadas (Microsoft, [2024). No setor
bancario, essa orquestracao permite interacdes autbnomas ancoradas em dados factu-
ais via Retrieval-Augmented Generation (RAG), garantindo conformidade regulatoria,
rastreabilidade da informacéo e alta resolutividade operacional (LEWIS et al., 2020).

2.1.1 Arquitetura Moderna: O Papel dos LLMs e Transformers

A transicao de sistemas baseados em regras para agentes generalistas fundamenta-
se na arquitetura Transformer, introduzida em “Attention is All You Need”. Este pa-
radigma superou as limitacées sequenciais das Redes Neurais Recorrentes (RNNs)
através do mecanismo de Self-Attention, que permite a modelagem de dependéncias
de longo prazo e o processamento paralelo massivo.

Essa base tecnolégica viabilizou os Large Language Models (LLMs), que hoje
atuam como o “cérebro” (reasoning engine) dos agentes modernos. Neste arranjo, 0
LLM processa o contexto conversacional como um estado interno dinamico e utiliza sua
capacidade de generalizacéo para planejar agdes complexas, efetivamente operando
como um Agente Baseado em Utilidade capaz de lidar com a ambiguidade da linguagem



natural.

2.1.2 O Agente no Dominio Bancario: Agéncia Executiva e Tool Use

No setor financeiro, a aplicacao de IA transcende a geracao de texto, focando
na agéncia executiva via Tool Use. Diferente de modelos puramente generativos, estes
agentes possuem autonomia para orquestrar chamadas de fungéo (Function Calling) e
interagir com sistemas externos. A arquitetura técnica apoia-se em trés pilares:

Integracao Deterministica: O modelo traduz intengées do usudrio em chamadas
de API estruturadas (JSON/XML) para execucao segura de transacoes (e.g.,
transferéncias, consultas), garantindo a integridade dos dados.

Retrieval-Augmented Generation (RAG): Para mitigar alucina¢des e garantir confor-
midade regulatéria, o agente utiliza mecanismos de recuperacao vetorial para
acessar bases de conhecimento internas em tempo real, fundamentando (groun-
ding) suas respostas em dados factuais.

Multimodalidade Nativa: Adocao de modelos capazes de processar texto, audio e
video em um uUnico espaco latente (ex: Google Gemini), eliminando a laténcia de
pipelines modulares (STT/TTS) e proporcionando interacdes humanizadas.

Implementagdes em larga escala, como a Erica (Bank of America) (Bank of
America, [2024) e a BIA (Bradesco) (Banco Bradesco S.A., 2023), validam este modelo.
Tais sistemas exemplificam a aplicacao de Trusted Al voltada a eficiéncia operacional,
onde o agente atua ndo apenas como interface conversacional, mas como um operador
auténomo supervisionado.

2.2 O Futuro das Solucoes em Atendimento de IA: Large Language Models
(LLMs)

A publicagédo do artigo "Attention is All You Need"(VASWANI et al., 2017) es-
tabeleceu um novo paradigma computacional ao superar as limitagcdes das redes
recorrentes e convolucionais. A arquitetura proposta solucionou a dificuldade de ma-
nutencao de contexto em longas sequéncias e otimizou custos de treinamento. Essa
base tecnoldgica viabilizou o surgimento de Large Language Models (LLMs), como
o ChatGPT (Microsoft, 2024), e impulsionou a evolucédo para padrées multimodais.
Modelos recentes, como o Google Gemini (Google Gemini Team, [2023), expandem
essa capacidade para a interpretacao e geracao simultdnea de texto, imagem, audio e
video, definindo a atual fronteira da |IA generativa.



2.2.1 Transformers e a Revolucao da Atencao

A arquitetura Transformers estabeleceu um novo padrao no processamento de
linguagem natural ao substituir a recorréncia sequencial pelo mecanismo de autoa-
tencéo (Self-Attention). Enquanto as Redes Neurais Recorrentes (RNNs) processam
dados de forma linear, limitando a retencéao de contexto, os Transformers analisam a
sequéncia completa simultaneamente.

Conforme demonstrado na Figura 1, essa abordagem reduz a complexidade
do caminho de conexado entre elementos distantes de linear O(n) para constante
O(1)(VASWANI et al., 2017). Essa otimizag&o viabiliza a captura eficiente de dependén-
cias de longo prazo e a paralelizagdo massiva do treinamento, superando as limitagées
de escalabilidade dos modelos anteriores.

Figura 1 — Representacéo da diferenga entre algoritmos recorrentes e de Self Attention
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Fonte: Gerado pelo autor via NotebookLM 2025.

2.2.2 A Engenharia do Mecanismo de Atencéao

O mecanismo de atencao do Transformer pode ser descrito como uma fungéo
matematica que opera com consultas (Query), chaves (Key) e valores (Value). Cada
palavra de entrada € avaliada em relacao as chaves correspondentes, gerando uma
saida ponderada que atribui diferentes pesos as palavras, conforme uma funcéo de
compatibilidade.

Entre os tipos de atencéao utilizados, destaca-se a Scaled Dot-Product Attention,
que realiza a vetorizacao das consultas, chaves e valores, calcula o produto escalar
entre consultas e chaves, divide o resultado pela raiz quadrada da dimenséo das chaves
v/Dy, e aplica a fungdo Softmax para determinar os pesos finais.



Figura 2 — Fungéo Scaled Dot-Product

Attention(Q, K, V) = soft (QKT>V
ention(Q, K, V) = softmax | ——
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Fonte:|Vaswani et al.| (2017).

Nesta formulacao, cada variavel desempenha um papel especifico na algebra
do modelo:

» Q (Queries/Consultas): Representa a matriz de consultas, contendo os vetores
que procuram informacgdes relevantes na sequéncia de entrada;

» K (Keys/Chaves): Representa a matriz de chaves, que atuam como identificadores
ou rétulos para os dados disponiveis;

» V (Values/Valores): Representa a matriz de valores, que contém a informacéao
semantica real a ser extraida;

« dk: Refere-se a dimensao dos vetores de chaves.

O processo inicia-se com o célculo do produto escalar entre as consultas (Q)
e as chaves transpostas K7. O resultado é dividido pela raiz quadrada da dimensao
das chaves +/d;,, um fator de escalonamento essencial. Sem este ajuste, para grandes
valores de d,,, os produtos escalares poderiam atingir magnitudes elevadas, empurrando
a fungcéao Softmax para regides onde os gradientes sdo extremamente pequenos, 0 que
prejudicaria o treino da rede neural (VASWANI et al., |2017).

A funcao Softmax é uma funcao de ativacao que normaliza um vetor de valores
reais arbitrarios (z) numa distribuicdo de probabilidade, onde a soma de todos os
elementos € igual a 1. A sua definicdo matemética € dada por:

Figura 3 — Detalhamento da fun¢ao softmax
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Fonte: Vaswani et al. (2017).

Onde cada componente da equacao é definido conforme segue:

* 0(2);: Representa o valor de saida da fung&o para o componente i do vetor,
resultando em uma probabilidade entre 0 e 1;



e: Refere-se a constante de Euler (base do logaritmo natural, aproximadamente
2,718), utilizada para a exponenciacao que garante valores positivos;

* z;: Representa o i-ésimo elemento do vetor de entrada 2’ (score original antes da
normalizagao);

» K: Indica o numero total de elementos no vetor de entrada (a dimensao do vetor
sobre o qual a Softmax é aplicada);

* j: Atua como o indice de iteracdo do somatdrio no denominador, percorrendo
todas as posi¢oes do vetor de 1 até K;

. Zle e“: Representa o somatério das exponenciais de todos os elementos do
vetor, funcionando como o fator de normalizacédo para que a soma final das

probabilidades seja igual a 1.

Dessa forma, a Softmax garante que os pesos de atencao sejam positivos e
normalizados, permitindo que o modelo "foque"em partes especificas da entrada ao
multiplicar estes pesos pela matriz de valores (V).

2.2.2.1 Componentes da Arquitetura: Multi-Head Attention, Encoder e Decoder

A arquitetura baseia-se fundamentalmente no mecanismo de Multi-Head Atten-
tion, uma extensdo do Self-Attention que permite ao modelo processar informagdes de
diferentes subespacos de representacdo simultaneamente. Neste processo, projecoes
lineares distintas de consultas (queries), chaves (keys) e valores (values) operam
em paralelo, sendo seus resultados concatenados para compor a saida final, o que
confere ao modelo a capacidade de capturar dependéncias complexas sob multiplas
perspectivas dentro de uma mesma sequéncia.

Estruturalmente, o Encoder é constituido por uma pilha de N camadas idénti-
cas, cada uma subdividida em duas etapas principais: o mecanismo de Multi-Head
Self-Attention e uma rede Position-wise Feed-Forward. Conforme estabelecido por
Vaswani et al.| (2017), para viabilizar as conexdes residuais, todas as subcamadas e
embeddings produzem saidas com dimensao fixa d,,.qce; = 512. Em contrapartida, a
subcamada Feed-Forward opera com uma dimensionalidade interna expandida de
dss = 2048, permitindo o processamento robusto de caracteristicas ndo lineares antes
da projecao de retorno ao espaco original.

O Decoder, por sua vez, também é composto por uma pilha de N camadas
idénticas, mas diferencia-se pela integragcdo de uma terceira subcamada de atencéo
que incide sobre a saida do encoder. Uma caracteristica critica deste componente
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€ 0 uso do Masked Multi-Head Attention. Esse mascaramento impde uma restricao
auto-regressiva essencial para tarefas de geracao sequencial, assegurando que a
predicdo para a posicao ¢ dependa estritamente das posi¢cdes antecedentes (< i).
Tal mecanismo impede o vazamento de informagdes futuras durante o treinamento,
garantindo a integridade do processo preditivo (VASWANI et al., 2017).

2.2.3 Retrieval-Augmented Generation (RAG)

O Retrieval-Augmented Generation (RAG) € uma arquitetura hibrida proposta
por |Lewis et al. (2020) que combina a meméria paramétrica pré-treinada de um LLM
com uma memoria ndo-paramétrica externa (geralmente um indice vetorial denso).
Essa abordagem soluciona duas limitacdes criticas dos modelos generativos padrdo: a
propensao a alucinagdes factuais e a obsolescéncia do conhecimento p6s-treinamento.

Tecnicamente, 0 RAG opera através da integracéo de dois componentes distintos:
um recuperador (retriever) e um gerador (generator). O fluxo de execugao segue trés
etapas deterministicas:

Recuperacao (Retrieval): A consulta do usuario x é convertida em uma represen-
tacdo vetorial (embedding). O sistema executa uma busca por similaridade
semantica (geralmente via Nearest Neighbor Search) em uma base de dados
externa, retornando os £ documentos = mais relevantes (LEWIS et al., 2020).

Aumentacao (Augmentation): Os fragmentos recuperados sdo concatenados a con-
sulta original dentro da janela de contexto do modelo, formando um prompt
enriquecido que instrui o LLM a utilizar aquelas informacdes especificas como
fonte de verdade.

Geracao (Generation): O modelo sequencial gera a resposta final Y condicionada
tanto a entrada = quanto aos documentos recuperados z, maximizando a probabi-
lidade p(Y|z, 2).

No contexto de sistemas bancarios, a implementacdo do RAG é estratégica para
garantir a conformidade (compliance) e a auditabilidade. Ao ancorar as respostas do
agente em documentos oficiais (manuais de produtos e regulamentacdes), o sistema
mitiga a geracao de informacodes incorretas e permite a rastreabilidade da fonte da
informacéo, eliminando a necessidade de fine-tuning frequente para atualizagao de
regras de negécio (LEWIS et al., [2020; RUSSELL; NORVIG, 2021).

2.3 A Nova Composicao das Inteligéncias Artificiais: MultiModal

A evolugao recente da Inteligéncia Artificial consolidou o conceito de modelos
multimodais, que transcendem o processamento exclusivo de texto (text-to-text) para
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interpretar e gerar simultaneamente imagens, audio, video e cédigo. O modelo Gemini,
desenvolvido pelo Google, exemplifica o estado da arte nessa tecnologia por ser
estruturado como "nativamente multimodal”, treinada desde o inicio com diferentes
tipos de dados integrados.

Conforme detalhado no relatério técnico (Google Gemini Team, 2023), a arquite-
tura € dividida em trés variantes otimizadas para diferentes escalas de processamento,
descritas pelos autores como:

“Ultra for highly-complex tasks, Pro for enhanced performance and
deployability at scale, and Nano for on-device applications.” (Google
Gemini Team, [2023, p. 2).

Essa segmentagéo permite que a arquitetura multimodal atenda desde tarefas de
raciocinio complexo em data centers até a execucao eficiente em dispositivos méveis,
mantendo a coeréncia na interpretacao de dados mistos.

2.3.1 Arquitetura do modelo Gemini

A arquitetura do Gemini fundamenta-se na estrutura Transformer (VASWANI
et al., [2017), otimizada para o processamento multimodal nativo. Segundo o |Google
Gemini Team| (2023), o modelo utiliza decodificadores (decoders) eficientes treinados
em TPUs v4 e v5e, suportando sequéncias de entrada mistas e um contexto de até
32.000 tokens.

Diferentemente de modelos adaptados, o Gemini foi treinado desde a base
para processar texto, imagem, audio e video de forma conjunta e intercalada. A
Figura 4 ilustra esse fluxo unificado, onde sinais de audio (16kHz) e visuais sao
ingeridos diretamente como tokens na rede, preservando a fidelidade dos dados sem a
necessidade de pré-processamento externo (Google Gemini Team, 2023).

Figura 4 — Arquitetura do processamento multimodal do modelo Gemini
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Fonte: Google Gemini Team (2023)
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2.3.2 Multimodalidade expandida

A arquitetura nativamente multimodal das novas geragdes de Inteligéncia Ar-
tificial permite o processamento integrado e simultdneo de diferentes tipologias de
dados. Para compreender a extensao dessas capacidades, € fundamental analisar
as evidéncias técnicas de desempenho apresentadas na literatura especializada. O
modelo Gemini, conforme detalhado no paper técnico Gemini: A Family of Highly
Capable Multimodal Models (Google Gemini Team, 2023), exemplifica o estado da
arte nessa tecnologia. As subsecdes a seguir detalham as nuances e as métricas de
validagao (benchmarks) do modelo em suas principais modalidades de atuagéo.

2.3.2.1 Compreensao multimodal em Texto (Text Reasoning)

A proficiéncia do modelo Gemini em tarefas baseadas em texto fundamenta-se
em sua capacidade de raciocinio avangado e compreensao de linguagem natural em
larga escala. Conforme reportado pelo|Google Gemini Team (2023, p. 5), 0 modelo Ultra
atingiu uma pontuacao de 90,04% no benchmark MMLU (Massive Multitask Language
Understanding), que avalia o conhecimento em 57 disciplinas distintas, variando de
matematica elementar a ética e direito profissional.

Este resultado representa um marco técnico significativo, pois o Gemini foi
o primeiro modelo a superar a performance de especialistas humanos no mesmo
teste, estimada em 89,8% (Google Gemini Team, 2023). Além do conhecimento
enciclopédico, 0 modelo demonstrou desempenho superior em testes de raciocinio
l6gico e matematico, superando concorrentes diretos em métricas de resolucédo de
problemas complexos, como o Big-Bench Hard.

No setor financeiro, essa capacidade de raciocinio textual é critica para a viabi-
lidade de agentes autbnomos. Ela permite que sistemas automatizados nao apenas
recuperem informacdes, mas interpretem clausulas contratuais, realizem célculos base-
ados em regras descritas em linguagem natural e fornegam consultoria personalizada
com nivel de precisao comparavel ou superior ao de analistas humanos.

2.3.2.2 Compreensao multimodal em Imagens (Image Understanding)

A capacidade de interpretacao visual (Image Understanding) do modelo Gemini
transcende a simples classificacdo de objetos, estendendo-se a extracao estruturada de
informacgdes a partir de documentos complexos e gréaficos analiticos. Segundo o /Google
Gemini Team (2023), o modelo demonstra proficiéncia nativa no processamento de
caracteres e layouts variados, eliminando a necessidade de motores de OCR (Optical
Character Recognition) auxiliares para a leitura de documentos digitalizados.

Em testes de desempenho padronizados, o Gemini atingiu resultados de estado
da arte (State of Art) em benchmarks criticos para o setor corporativo, como o DocVQA
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(Visual Question Answering em documentos) e o ChartQA (interpretacao logica de
graficos). Esses indicadores validam a robustez do modelo para tarefas que exigem
raciocinio multimodal sobre dados visuais ndo estruturados (Google Gemini Team,
2023).

No ecossistema financeiro, essa tecnologia apresenta aplicagéo pratica imediata
na automagao de processos de Know Your Customer (KYC) e andlise de crédito. O
modelo é capaz de extrair e validar dados de documentos oficiais (como RG, CNH e
comprovantes de residéncia) e interpretar demonstrativos financeiros complexos (como
graficos de rentabilidade ou extratos em PDF), convertendo informagdes visuais em
dados estruturados para a tomada de decisao bancaria.

2.3.2.3 Compreensio Multimodal em Audio (Audio Understanding)

A arquitetura de processamento sonoro do modelo Gemini fundamenta-se na
integracao do Universal Speech Model (USM) para a codificagcao de sinais de audio
em 16kHz. Segundo o |Google Gemini Team|(2023), essa abordagem permite que o
sistema capture nuances paralinguisticas essenciais — como entonagao, pausas e
variacoes de tom — que transcendem a simples transcrigao textual.

Diferentemente das arquiteturas convencionais que operam em "cascata"(sequenciando
méddulos de Speech-to-Text, LLM e Text-to-Speech), o Gemini processa 0 audio como
um token de entrada nativo na estrutura Transformers. Essa unificagdo elimina a perda
de informacdes nao verbais inerente aos processos de transcricao tradicionais, onde o
contexto emocional é frequentemente descartado.

No contexto bancario, essa capacidade de Audio Understanding nativo é critica
para a analise de sentimento em tempo real. O modelo torna-se apto a identificar
estados psicoldgicos do cliente, distinguindo, por exemplo, um tom de urgéncia ou
frustracdo baseando-se na prosddia da fala. Tal funcionalidade permite modular a
resposta do sistema de forma empéatica e contextualizada, priorizando atendimentos
criticos sem intervencao humana imediata.

Além da compreenséo, a arquitetura unificada otimiza a geragao de resposta
(Text-to-Speech), reduzindo a laténcia da interacédo e produzindo uma sintese vocal
com ritmo e naturalidade superiores aos modelos sintéticos padrdes. A eliminacao das
etapas intermediarias de conversao valida a viabilidade técnica da solugcéo para um
atendimento financeiro fluido e humanizado.

2.4 Prompt Engineering: A Ciéncia da Humanizacao e Controle

A eficacia de agentes de IA depende da precisdo das instrucdes que regem
seu comportamento, disciplina conhecida como Prompt Engineering. Definida pela
Microsoft (2024) como a otimiza¢ao de entradas para garantir aderéncia as regras
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de negdcio, essa pratica permite adaptar Large Language Models (LLMs) a tarefas
complexas sem a necessidade de re-treinamento (fine-tuning) (ZHANG et al., [2024).

A arquitetura do assistente “DUDA” fundamenta-se na combinacéo de quatro
estratégias técnicas:

System Persona Prompting: Definicao rigida do System Role como “Especialista em
financas do Bank Al”, encapsulando a identidade para assegurar consisténcia
tonal e normativa.

Context Grounding (RAG): Imposicao de prioridade absoluta aos dados recuperados
do banco vetorial sobre o conhecimento paramétrico do modelo. Essa ancoragem
inibe alucinagdes ao restringir as respostas a documentagao fornecida.

Hierarchical Reasoning: Implementacdo de Chain of Thought (Cadeia de Pensa-
mento) como uma arvore de decisao légica. O modelo valida sequencialmente o
contexto antes de responder, bloqueando inferéncias fora do dominio financeiro.

Few-Shot Prompting: Calibragem via injecao de exemplos praticos (shots) de “En-
trada vs. Resposta Ideal”. A técnica padroniza o tratamento de casos de borda
(edge cases) demonstrando os limites operacionais do agente.

Essa orquestracédo garante que o proto6tipo opere como um sistema determinis-
tico e seguro, mitigando a imprevisibilidade estocastica inerente aos modelos generati-
VOS.
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3 METODOLOGIA

A metodologia deste trabalho classifica-se como pesquisa aplicada de natureza
exploratéria. O estudo integra a revisao bibliografica sobre o estado da arte em
Inteligéncia Artificial Generativa com uma abordagem experimental, concretizada no
desenvolvimento de um artefato de software. O objetivo central é validar a viabilidade
técnica da substituicdo de menus de navegacao estaticos por interfaces conversacionais
fluidas no setor bancério.

A seguir, detalha-se a arquitetura proposta, a pilha tecnolégica e os fluxos de
processamento de dados implementados.

3.1 Arquitetura do Sistema

O protétipo foi desenvolvido sob uma arquitetura de microsservicos orientada
a eventos. A comunicagao entre a interface do usuario (WhatsApp) e o ndcleo de
processamento ocorre de forma assincrona via Webhooks, intermediada pelo gateway
Evolution API.

O fluxo de dados segue a estrutura apresentada na Figura[5, onde o servidor
atua como orquestrador central das requisi¢coes junto as APIs do Google Cloud.
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Figura 5 — Diagrama da arquitetura de fluxo de dados do sistema

Cliente / Usudrio

Envia Texto, Audio ou
Imagem

WhatsApp

WVl

Mensagem Final Encaminha
Evolution API Gateway
// HTTP POST (Webhook) \
+ Backend - Python e Flask

Recebimento Webhook

Tipo de Mensagem?

Google Cloud AI

<
Google Speech-to-Text Texto/Imagem Texto

Arquivo de Audio  Texto Transcrito
Montagem do Prompt

Contexto + Pergunta Retorna Informagdo Consulta Contexto

¥
Ty

Banco de Dados / RAG

\

Modo de Saida?

Google Gemini 2.5 Pro

Resposta Gerada

Voz— |

Google Text-to-Speech

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

3.2 Estrutura Tecnolégica e Ferramentas
A implementag&o do sistema baseou-se nas seguintes escolhas técnicag]

» Linguagem de Programacao: Python, utilizado em conjunto com o framework

1 O codigo-fonte completo e a documentacgéo técnica estédo disponiveis em: <https://github.com/

LordeVitor/Chatbot-com-Suporte-de- Voz-para-o-Setor-Banc-rio>


https://github.com/LordeVitor/Chatbot-com-Suporte-de-Voz-para-o-Setor-Banc-rio
https://github.com/LordeVitor/Chatbot-com-Suporte-de-Voz-para-o-Setor-Banc-rio
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Flask. A escolha justifica-se pela robustez no tratamento de requisicbes HTTP e
pelo amplo ecossistema de bibliotecas voltadas para IA.

* Persisténcia de Dados: SQLite, operando em dupla fungdo: armazenamento
relacional do histérico de conversas e gerenciamento vetorial para o sistema RAG
(Retrieval Augmented Generation).

* Infraestrutura e Orquestracao: Docker e Docker Compose, utilizados para
garantir o isolamento dos servicos, a portabilidade do ambiente e a consisténcia
na execugao entre diferentes maquinas.

3.3 Nucleo de Processamento e Pipelines de Dados

O nucleo do sistema implementa l6gicas condicionais para tratamento de dife-
rentes tipos de midia. Para garantir a estabilidade, aplica-se inicialmente um filtro de
validacao temporal, descartando mensagens com laténcia superior a cinco minutos
para prevenir o processamento de contexto obsoleto.

Apoés a validacao, o processamento é segregado nos seguintes pipelines:

1. Processamento de Texto: As mensagens séo higienizadas e enviadas a API
Google Gemini. O prompt é enriquecido com o histérico da sessao e as definigdes
de persona do sistema.

2. Processamento de Audio: O sistema opera um fluxo full-duplex simulado. Arqui-
vos de audio (OGGQG) sao transcritos via Speech-to-Text (STT). O texto resultante
€ processado pela IA e a resposta é sintetizada novamente em audio via Text-fo-
Speech (TTS) antes do envio ao usuario.

3. Processamento Multimodal: Imagens e PDFs s&o analisados pela visdo com-
putacional do modelo Gemini. Implementou-se um buffer de estado: arquivos
recebidos sem legenda sao retidos temporariamente até que o usuario forneca
uma instrucao textual de contexto, garantindo a precisao da anélise.

3.4 Gestao de Conhecimento e Controle

Para mitigar alucinacdes e assegurar a conformidade com normas bancarias, o
sistema utiliza duas estratégias de controle:

* RAG (Retrieval Augmented Generation): Documentos técnicos sao fragmenta-
dos e indexados vetorialmente. Antes da geragao da resposta, o sistema recupera
trechos seméanticos relevantes e os injeta no contexto da IA.
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« Controle Dinamico: Mdédulos administrativos permitem o envio de mensagens
em massa (broadcast) e a alteragcao do comportamento do bot em tempo real
(ex: alternancia entre modo "Assistente"e "Vendas") sem necessidade de reinicia-
lizacdo do servidor.

3.5 Analise de Custos Operacionais

A infraestrutura financeira do projeto baseou-se no consumo de servigos da
Google Cloud Platform (GCP). Os custos operacionais restringiram-se as requisicoes
de APIs para transcricao de audio (Speech-to-Text), sintese de voz ( Text-to-Speech) e
processamento de linguagem natural via modelo Gemini 2.5 Pro.

Durante o ciclo de desenvolvimento e testes (90 dias), o custo total acumulado
para a operacao do protétipo foi de R$ 26,10, demonstrando baixo overhead financeiro.
A discriminagao dos valores segue a tabela oficial apresentada na Figura [6]

Figura 6 — Tabela de precificagao do modelo Gemini 2.5 Pro

Fonte: Google Al Studio (2025).
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4 DESENVOLVIMENTO E ANALISE EXPERIMENTAL

A etapa de desenvolvimento e validacao expés desafios técnicos inerentes a in-
tegracéo de sistemas heterogéneos. Esta secao detalha as limitacées de infraestrutura
encontradas e define o protocolo de testes utilizado.

4.1 Das Escolhas Técnicas e Suas Limitacoes

Para a interface de comunicacao do protétipo, optou-se pela utilizagao da Evolu-
tion API (versédo 1.8.2), selecionada por sua estabilidade documentada. No entanto,
durante a fase de validacéo, identificou-se uma limitagao técnica especifica desta
versao: uma anomalia na classificacado de metadados de novos numeros de telefone.

O sistema apresentou falhas na distingcao de identificadores, categorizando in-
corretamente novos usuéarios como LID (Lightweight Identity), uma regra de privacidade
do protocolo WhatsApp. Essa inconsisténcia dificultou, em cenérios especificos, o
reconhecimento do remetente pelo algoritmo. Embora a corregcédo exista na versao
2.3, a manutencgédo da versédo 1.8.2 constituiu uma restricao técnica do ambiente de
producéo deste estudo de caso.

4.2 Protocolo de Testes e Massa de Dados

Para a validacao funcional, estabeleceu-se um ambiente controlado alimentado
por um conjunto de dados sintéticos, estruturados para simular operacdes bancarias
reais e avaliar a eficacia dos modulos RAG e multimodal. O dataset de teste foi
composto por trés vetores principais:

1. Base de Conhecimento (Contexto RAG): Ingestdo de um "Manual de Produ-
tos"em formato textual (.txt), contendo regras de negdcio restritivas:

* LOgica de Crédito: Férmula para célculo de margem consignavel (Vencimen-
tos - Descontos Obrigatérios x 35%).

» Consultoria Financeira: Diretrizes da regra "50-30-20"para categorizacao de
orgamento.

* Portfdlio: Definicbes técnicas de produtos de investimento (Tesouro Selic,
CDBs e FllIs).

2. Dados Nao Estruturados (Multimodal): Utilizacao de um arquivo PDF padroni-
zado (Holerite_Exemplo.pdf) para validar a extracdo de dados financeiros:

« Vencimentos: R$ 2.926,64.



» Descontos (INSS/IR): R$ 232,89.
« Renda Liquida Calculada: R$ 2.693,75.
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3. Variaveis de Interacao: Aplicacao de inputs heterogéneos para teste de robus-

tez:

« Solicitagbes Informais: Perguntas em linguagem natural (ex: "Como funciona

o crédito?", "Categorize meus gastos").

» Comandos de Ac¢do: Envios de arquivos e solicitagdes de calculo.

« Audio em Cendrios Variados: Gravagdes com diferentes niveis de ruido para

aferir a precisédo da transcrigédo (STT).

4.3 Estudo de Caso I: Interacao Textual e Multimodal

Este cenario avalia a eficacia do agente em conduzir um ciclo completo de
atendimento bancario via texto. O protocolo de teste verifica trés pilares: a retengéo de
contexto conversacional; a aplicacao de regras de negécio via RAG; e a capacidade de
processamento de documentos ndo estruturados. A sequéncia completa das interagcdes
e evidéncias adicionais deste teste encontram-se documentadas externamentel']

4.3.1 Iniciacao e Contextualizacao

O fluxo inicia-se com o estabelecimento da persona "DUDA", que identifica a
intencdo do usuario e apresenta o portfélio de servigos baseada na consulta a base

de conhecimento (RAG). A Figura [/| demonstra a fluidez da linguagem

abordagem inicial, superando a rigidez de menus tradicionais.

Figura 7 — Interacao inicial e definicdo de persona

014! Sou a Duda, sua assistente do Bank Al. Como posso te ajudar hoje?

Um amigo me recomendou vocés, gostaria de saber um pouco mais sobre o banco

Ola! Que 6timo que vocé veio nos conhecer. Fico feliz em contar um pouco mais sobre
nés.

Com base em nossas informagdes, o BANK Al foi fundado por Vitor Paulino com a misséo
de ser o primeiro banco verdadeiramente inteligente. A ideia central é que a maior
dificuldade das pessoas com finangas néo é a falta de dinheiro, mas a complexidade das
informagdes.

Por isso, o coragéo do nosso banco é a plataforma de Inteligéncia Artificial, e eu, a DUDA,
sou sua assistente financeira pessoal. Estou aqui para traduzir a complexidade do
mercado em decistes simples e seguras para vocé, seja por texto ou por voz.

Nossos produtos, como o Crédito Consciente, séo desenhados para te empoderar,
oferecendo ferramentas de célculo e planejamento. Nosso objetivo é usar a IA para
educar, planejar e tornar sua jornada financeira mais simples e transparente.

Quais s&o seus produtos?

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

natural na

1 O registro integral dos logs de conversacéo e capturas de tela suplementares (incluindo testes de
instabilidade de rede e categorizagdo de despesas) esta disponivel em: <https://drive.google.com/

drive/folders/10DSPWMuVJPzH_c5d6MutcDkVsBn7g3107usp=sharing>


https://drive.google.com/drive/folders/10DSPWMuVJPzH_c5d6MutcDkVsBn7g310?usp=sharing
https://drive.google.com/drive/folders/10DSPWMuVJPzH_c5d6MutcDkVsBn7g310?usp=sharing
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4.3.2 Processamento Multimodal e Légica de Negdcio

A capacidade critica do sistema é evidenciada na etapa de analise de crédito. O
usudrio submete um comprovante de renda (holerite) em formato PDF sem metadados
estruturados. O modelo Gemini realiza a extracao dos campos financeiros (vencimentos
e descontos) e aplica a férmula de margem consignavel definida nas regras de negécio,
conforme visualizado na Figura [g|

Figura 8 — Processamento multimodal de PDF e calculo de margem

Como funciona o crédito consciente? 5.5
Com certeza! O Crédito Consciente é o nosso Empréstimo Consignado Inteligente.
De acordo com nosso manual, ele funciona da seguinte forma:

0 objetivo & transformar o crédito consignado em uma *ferramenta de planejamento*, e
ndo apenas de divida. Para isso, o produto ¢ totalmente integrado a mim, a assistente
DUDA.

Eu realizo o *célculo da sua margem consignével em tempo real*, seguindo esta l6gica
para garantir total transparéncia:

1. *Célculo da Renda Liquida:* Pego seu Salario Base e subtraio os Descontos
Obrigatérios (como INSS e IRRF).

2. *Célculo da Margem Consignada Total:* Aplico o percentual permitido por lei sobre a
sua Renda Liquida.

3. *Célculo da Margem Disponivel:* Deste total, subtraio o valor de outros empréstimos
consignados que vocé ja tenha.

O resultado é que vocé recebe um célculo detalhado e tem o controle total sobre seu

endividamento, garantindo que nunca comprometa mais do que o permitido e
preservando sua satide financeira.

B Holerite 74216.pdf
ok Microsoft Edge PDF Document » 18 KB

Baixar

Com base no meu holerite, qual a minha margem? |

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Durante o ciclo de testes, validou-se também a robustez da persisténcia de
estado. Simulagdes de instabilidade de rede (interrupgdes propositais de 5 minutos)
demonstraram que o sistema é capaz de recuperar o historico da sessao e retomar a
explicacao sobre "Gestao de Renda"e a aplicacao da heuristica "50-30-20"sem exigir a
repeticdo de dados pelo usuario.

4.3.3 Consultoria Financeira e Fechamento

O atendimento evolui para uma etapa de consultoria personalizada. Com base
nos dados extraidos do documento, o agente categorizou automaticamente as despesas
do usuario e sugeriu metas financeiras. O ciclo encerra-se com a oferta contextualizada
de um produto de investimento (Tesouro Selic) e a formalizacao da venda, validando a
capacidade de cross-selling do sistema (Figura[9).
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Figura 9 — Finalizac&o da interacao e conversao de venda

A melhor parte € que, com O seu “saldo mensal de K3 1.Z18, /5™, vocé consegue atingir
essa meta muito rapido!

* *Tempo para a meta:* R$ 4.260,00 / R$ 1.218,75 = *aproximadamente 3 meses e
meio.*

Em menos de 4 meses, vocé teria sua reserva de emergéncia completa, investida e
protegida.

O que vocé acha de definirmos a meta de R$ 4.260,00 e eu te ajudar a acompanhar o
progresso mensalmente?

Combinado! Fico muito feliz em te ajudar a construir essa base sélida para o seu futuro
financeiro.

*Nosso plano de ag&o esta definido:*
* *Meta Principal:* Atingir *R$ 4.260,00% na sua *Reserva de Emergéncia Inteligente*.

* *Aporte Mensal:* Destinar seu saldo de *R$ 1.218,75* para essa meta.
* *Prazo Estimado:* Atingir o objetivo em aproximadamente *3 meses e meio*.

*Seu primeiro passo é simples:* separar os *R$ 1.218,75* do seu saldo deste més e
direcioné-los para a sua reserva. Aqui no BANK Al, esse valor sera aplicado
automaticamente em um investimento seguro e de alta liquidez, como o Tesouro Selic,
para que seu dinheiro fique protegido e renda um pouco.

Estarei aqui para acompanhar seu progresso. No préximo més, faremos um novo balango
para ver o quanto avangamos.

Parabéns por dar este passo téo importante para a sua seguranga financeira! Se precisar
de mais alguma coisa, & s6 chamar.

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Os resultados confirmam que a integracao de Agentes de IA permite nao ape-
nas a automacao operacional, mas a entrega de valor através de um atendimento
humanizado e tecnicamente preciso.

4.4 Estudo de Caso llI: Interacao por Voz

A segunda modalidade avaliada foca na interagao integralmente via audio, tes-
tando a capacidade do sistema em simular uma conversagcdo humana natural (full-
duplex). O fluxo de engenharia implementado consiste em trés estagios de transducéo
de sinal, conforme ilustrado na Figura[10]

Figura 10 — Fluxo de processamento da intera¢do de voz

Fluxo de Interagaode Voz: STT - Gemini > TTS

Audio Contexto/
(2] (Wav) Texto Prompt
Transcrito —_—)
—/\/\/\r) Backend Python
z (P 1to & SSML) (<€

Resposta — gemin 2.5

2 Recebe Texto -> Envia para Gemini
Cliente Go&?ﬁip::h Recebe Markdown - Aplica ssml. | (Markdown)  “prg apy
(Entrada de Audio) (sTT) .
Texto | + SSML
a? o
T 2
udio Sintetizado o 4"
(MP3)
Google Evolution API Cliente
Text-to-Speech API (Gateway) (Saida de Audio)

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

O processo inicia-se com a transcricdo do audio do usuario via APl Speech-to-
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Text (STT). O texto resultante é processado pelo modelo Gemini, cuja resposta (gerada
em Markdown) passa por um pré-processamento de SSML (Speech Synthesis Markup
Language) no backend antes de ser sintetizada em audio MP3 pela AP Text-to-Speech
(TTS).

Testes de campo indicaram que a qualidade da transcrigcéo € sensivel a relagao
sinal-ruido. Captacdes realizadas em ambientes com alta poluicdo sonora resultaram
em perda de informacao, apontando a necessidade futura de implementagao de filtros
de reducao de ruido no pré-processamento.

4.4.1 Analise de Transcricao e Dialogo

A Tabela[]apresenta a transcri¢ao integral de uma interagéo realizada no ambi-
ente de testes, evidenciando a capacidade do agente em processar calculos financeiros
complexos, interpretar documentos e conduzir o fluxo de vendas (contratagéo e KYC -
Know Your Customer) inteiramente por voz.
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Tabela 1 — Transcricao integral da interacao de voz: Negociacao de Crédito

Interlocutor

Conteudo da Transcricao

Cliente

Ola, tudo bem? Um amigo meu me recomendou voceés, ele falou que vocés tém
a opgao de pegar empréstimo consignado. Sera que eu conseguiria fazer uma
simulagao com vocés?

Chatbot

Claro! Para calcular sua margem consignavel, preciso:
1 - Salario bruto;

2 - Descontos obrigatorios (INSS/IRRF);

3 - Parcelas de consignados atuais.

Cliente

Esse é o meu holerite. Sera que vocé poderia fazer o calculo para mim?

Chatbot

Claro, recebi seu holerite e ja realizei a andlise completa.
Renda liquida = R$ 4.050 — R$ 466,25 = R$ 3.583,75.
Margem total (35%) = R$ 1.254,31.

Menos parcela atual (R$ 590):

Margem disponivel = R$ 664,31.

Quer ver as opgdes?

Cliente

Gostaria sim. Pode me informar?

Chatbot

Com certeza. Preparei algumas simulagdes para vocé ter uma ideia clara do valor
com R$ 664,31 de parcela:

24 meses: ~ R$ 12.790

48 meses: ~ R$ 21.340

72 meses: ~ R$ 26.860

84 meses: ~ R$ 28.000

Qual prefere?

Cliente

Eu gostaria de simular mais ou menos um ano e meio.

Chatbot

Claro. Vamos simular para o prazo de 18 meses (um ano e meio), Com R$ 664,31
de parcela:

18 meses — valor liberado ~ R$ 10.116.

Atende vocé?

Cliente

Atendem sim. Acho que é um bom negécio.

Chatbot

Excelente. Fico feliz em saber que a simulacéo atendeu as suas expectativas. O
proximo passo € muito simples, vou:

1. Gerar contrato (R$ 10.116 / 18x / R$ 664,31).

2. Enviar para assinatura digital via email.

3. Apos assinatura, crédito em até 24h uteis.

Cliente

Claro. Eu tenho que passar algum documento como um RG com foto?

Chatbot

Otima pergunta. Sim, a verificagdo de identidade é uma etapa fundamental e
obrigatoria. Vocé enviara:

Foto frente e verso do RG ou CNH;

Uma selfie para validagao.

Cliente

Ok, muito obrigado.

Chatbot

Imagina, eu que agradeco pela confianga. Fico feliz em poder ajudar. O e-mail ja foi
enviado. Qualquer duvida, me chame.

Fonte: Elaborado pelo Autor (2025).

4.5 Gestao Administrativa e Controle Dinamico

O sistema inclui um modulo de administragéo via CLI (Command Line Interface)
para operagdes de Broadcast (envio em massa) e controle de estado da IA.
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4.5.1 Mensageria Ativa (Broadcast)

O painel permite o disparo de mensagens ativas em trés modalidades: Geral,
para toda a base; Especifico, para usuarios selecionados; e Personalizado, que utiliza
injecado de varidveis (ex: {name}) para customizar o conteudo. A Figura|11]exibe a
interface de selecao para envio personalizado.

Figura 11 — Interface de envio de mensagens personalizadas

--- Modo Atual da IA: SALES ---

--- Painel de Controlo ---
. Enviar a mesma mensagem para TODOS
2. Enviar mensagem personalizada para TODOS
. Enviar mensagem para contactos ESPECIFICOS

. Alterar Modo da IA (Vendas/Padrao)
5. Sair
Escolha uma opcao: 2

Escreva a sua mensagem. Use '{name}' onde quiser que o nome do utilizador apareca.
Template da mensagem: 0la {name}, este é um teste do prototipo DUDA

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

4.5.2 Alteracao Dinamica de Persona

Através da técnica de Prompt Engineering, o administrador pode alternar o com-
portamento do agente em tempo real, sem reinicializacao do servidor. A funcionalidade
permite a transicao entre o "Modo Padrao"(Generalista) e o "Modo Vendas"(Especialista
em Financas), conforme exibido na Figura[12

Figura 12 — Painel de alteracdo do modo de operacao (Standard vs Sales)

PS C:\Users\Vitor\Desktop\tcc backup\Tcc prog> py sender.py
--- Modo Atual da IA: STANDARD ---
--- Painel de controlo ---

. Enviar a mesma mensagem para TODOS
. Enviar mensagem personalizada para TODOS

. Enviar mensagem para contactos ESPECTFTCOS
. Alterar Modo da IA (Vendas/Padrao)
. Sair

Escolha uma opcao: 4

--- Alterar Modo da TA ---

1. Modo Vendas (Foco em produtos financeiros)
2. Modo Padrao (Assistente geral)

Escolha o novo modo:

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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A distincao comportamental entre os modos é regida por diretrizes rigidas de
sistema, conforme comparativo abaixo:

» Persona Financeira (RAG): Prioriza o contexto recuperado da base de conhe-
cimento. Possui diretrizes de fallback para recusar perguntas fora do topico
financeiro e focar estritamente em calculos e produtos bancarios.

» Persona Standard (Generalista): Opera com liberdade criativa, habilitada para
tarefas diversas (resumos, analises gerais) e interacées casuais, evitando recusas
desnecessarias.

4.6 Aplicacao do Retrieval-Augmented Generation (RAG)

Para mitigar alucina¢des e assegurar a precisao factual das respostas financeiras,
a arquitetura do sistema incorpora o paradigma de Retrieval-Augmented Generation
(RAG). Essa implementacao permite que o agente consulte dinamicamente uma base
de conhecimento proprietaria antes de gerar qualquer resposta, garantindo que as
orientacdes (como calculos de margem ou regras de investimento) estejam em estrita
conformidade com as politicas do banco ficticio.

O fluxo de processamento do RAG no protdtipo ocorre em quatro etapas se-
quenciais:

Ingestao e Indexacao: Documentos regulatérios e manuais de produtos (em formato
PDF e texto) foram fragmentados e convertidos em vetores (embeddings), arma-
zenados no banco de dados para busca eficiente.

Recuperacao Semantica (Retrieval): Ao receber uma consulta do usuario (seja via
texto direto ou transcricao de audio), o sistema converte a pergunta em um vetor
e realiza uma busca por similaridade na base indexada, recuperando os trechos
mais relevantes do manual.

Enriquecimento de Contexto (Augmentation): Os trechos recuperados sao injeta-
dos no prompt do sistema, instruindo o modelo Gemini a utilizar exclusivamente
aquelas informagdes como "fonte da verdade".

Geracao Assistida: O modelo processa o prompt enriquecido e gera a resposta final,
garantindo que o calculo ou a informagao fornecida esteja fundamentada nos
dados internos recuperados, e ndo apenas no conhecimento pré-treinado da LLM.

Esse mecanismo é representado visualmente no fluxograma geral do sistema,
detalhado na seg¢é&o anterior, onde 0 médulo de banco de dados interage diretamente
com o nucleo de processamento antes da chamada a APl do Gemini.
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5 DISCUSSOES DOS RESULTADOS

A andlise dos dados obtidos nas simulagdes préticas valida a hipétese central
deste trabalho: a aplicacdo de Grandes Modelos de Linguagem (LLMs) em arquiteturas
bancarias supera as limitagcdes dos sistemas deterministicos baseados em regras.
Os resultados indicam uma mudancga de paradigma na interface homem-maquina,
movendo-se de navegacgdes estaticas para interagdes fluidas e contextuais.

5.1 Analise da Interacao Textual e Semantica

O estudo de caso textual demonstrou que a arquitetura proposta sustenta trés
pilares fundamentais para a automacao bancaria moderna:

« Persisténcia de Estado e Coeréncia: O sistema exibiu robustez na manutengao
do contexto conversacional (Context Window). Mesmo diante de interrup¢des de
rede simuladas, o agente recuperou o estado da transagao sem exigir redundancia
de dados por parte do usuario. Essa caracteristica elimina a friccdo comum em
chatbots legados, onde falhas de conexao reiniciam o fluxo de atendimento.

* NLU e Extracao de Entidades: A capacidade de Natural Language Unders-
tanding (NLU) provou-se eficaz na identificacdo de intencbes complexas (ex:
"simulacédo de consignado") e na extracao proativa de entidades (salario base,
descontos). O modelo ndo apenas interpretou a sintaxe, mas aplicou a légica
de negocio definida no manual de conhecimento para solicitar dados faltantes,
mimetizando a conduta de um analista humano.

« Consultoria Dinamica: Diferente de sistemas que apenas recuperam informa-
¢cOes estdticas, o protoétipo atuou como um consultor financeiro. A capacidade de
gerar cenarios de crédito baseados nas variaveis individuais de cada cliente (per-
sonalizagdo em tempo real) representa um diferencial competitivo, transformando
0 suporte operacional em uma ferramenta de retencao e vendas.

5.2 Analise da Interacao Vocal e Multimodalidade

A avaliacédo do fluxo de voz evidenciou que a orquestracdo sequencial (STT
— LLM — TTS) é capaz de entregar laténcias aceitaveis para uma experiéncia de
conversacao quase natural. A modularidade do sistema permitiu a alternancia fluida
entre canais: quando o fluxo vocal exigiu a analise visual de um documento (PDF), o
agente processou a entrada multimodal sem quebrar a continuidade do dialogo.
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Um achado relevante foi a resiliéncia do sistema em cenarios de ruido acustico.
Ao identificar falhas na transcricdo (STT) devido a interferéncias externas, o agente
acionou mecanismos de recuperacao de erro (fallback), solicitando a repeticdo da
instrucdo de forma polida. Esse comportamento reforca a antropomorfizacdo da
interface, aproximando a interacdo da maquina a de um atendente humano.

5.3 Viabilidade Técnica e Operacional

Os experimentos confirmam a viabilidade da implementacao, destacando-se
quatro implicacoes estratégicas para o setor financeiro:

+ Eficiéncia Operacional: A automacao de calculos complexos (Margem Con-
signavel) e a extragdo automatica de dados via OCR reduzem drasticamente o
Tempo Médio de Atendimento (TMA) e mitigam riscos de erro humano na entrada
de dados.

» Conformidade e Seguranca: A inclusdo de etapas de verificacao de identidade
(KYC) e a explicabilidade das solicitagées alinham o protdtipo aos requisitos de
transparéncia preconizados pela Lei Geral de Protecdo de Dados (LGPD) e pelo
Marco Legal da IA (PL 2.338/2023).

« Alta Disponibilidade (24/7): A arquitetura baseada em nuvem supera a limitagao
de horario comercial das agéncias fisicas, oferecendo atendimento primario
resolutivo a qualquer momento, atendendo a demanda por onipresencga dos
servigos bancarios digitais.

» Humanizacao da Interface: A supressao da "robotizag¢ao", alcancada pela flui-
dez dos modelos generativos e pela sintese de voz natural, eleva o indice de
satisfacdo do usuario (CSAT), posicionando a solucdo nao apenas como uma
ferramenta funcional, mas como um ativo de relacionamento.
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6 TRABALHOS FUTUROS

A validacao experimental do protétipo confirmou a viabilidade técnica da aplica-

¢éo, mas também delineou o roteiro necessario para a evolugéo do artefato académico
em direcdo a um produto de mercado. As frentes de investigacdo sugeridas visam
mitigar as laténcias observadas e validar a sustentabilidade econémica do modelo.

6.1

6.2

Evolucao da Arquitetura de Software

Telefonia Sincrona (VolP): Substituicao do modelo assincrono (gravar/enviar)
por canais de voz em tempo real via APls especializadas. Isso reduzira drasti-
camente a laténcia, permitindo interrupg¢des naturais na fala (barge-in) e aproxi-
mando a interacdo da dindmica humana.

Robustez Acustica (DSP): Implementagao de algoritmos de Processamento
Digital de Sinais no pré-processamento. A aplicacao de filtros de cancelamento
de ruido e normalizacdo de audio antes da transcricao (STT) € critica para garantir
a eficacia do sistema em ambientes ndo controlados.

Integracao com CRM: Evolugao do assistente para uma ferramenta proativa de
vendas. A conexao via API com sistemas de CRM permitira o acesso ao histérico
transacional em tempo real, habilitando a qualificagdo automatica de /eads e a
personalizagéo de ofertas baseada em risco de crédito.

Otimizacao de Performance: Adocao de Audio Streaming para reduzir o tempo
de percepcao da resposta (Time to First Byte) e implementacao de Cache Seméan-
tico. Esta estratégia evita o reprocessamento de duvidas frequentes, otimizando
0 consumo de tokens e reduzindo custos operacionais.

Validacao Estratégica e de Negocio

Analise Econdémica (TCO e ROIl): Conducao de estudo comparativo entre o
Custo Total de Propriedade da infraestrutura de IA e os custos de Call Centers
tradicionais. A modelagem deve projetar o retorno sobre o investimento conside-
rando diferentes precificagcdes de API para validar a escalabilidade financeira.

Métricas de Usabilidade: Execucado de testes de campo com usuarios reais
para mensurar indicadores qualitativos (NPS, CSAT). O objetivo é comparar esta-
tisticamente a eficacia resolutiva do agente de IA frente a operadores humanos,
validando a aceitagéo social da tecnologia.
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7 TRABALHOS RELACIONADOS

A validagao da arquitetura proposta neste estudo encontra respaldo em imple-
mentacdes consolidadas no mercado financeiro. A analise de assistentes virtuais em
larga escala demonstra que a demanda por interacdes automatizadas e multimodais é
um requisito operacional estabelecido globalmente.

7.1 Agentes Virtuais em Escala: Erica (BofA) e BIA (Bradesco)

No cenario internacional, o assistente Erica, do Bank of America, constitui o
benchmark do setor, ultrapassando 2 bilhées de interacbes em 2024 (Bank of America,
2024). Sob a 6tica da engenharia de software, o caso Erica valida dois pilares centrais
do nosso protétipo: a multimodalidade nativa, capaz de processar inputs heterogéneos
(voz/texto), e a hiperpersonalizagao, analoga a nossa funcionalidade de consultoria
financeira baseada em regras.

No Brasil, a BIA (Bradesco Inteligéncia Artificial) representa o estado da arte
com mais de 2,2 bilhdes de interagdes (Banco Bradesco S.A.,[2023). Um diferencial
técnico relevante da BIA é sua atuacéao hibrida, servindo também como suporte a
decisdo para gerentes ao consultar regimentos internos. Esta caracteristica corrobora a
escolha da arquitetura RAG (Retrieval Augmented Generation) utilizada neste trabalho:
assim como a BIA consulta normas corporativas, nosso protétipo acessa o "Manual de
Produtos"para garantir precisao técnica e mitigar alucinacoées.

7.2 Lacuna de Mercado e Aplicabilidade Proposta

Enquanto Erica e BIA constituem solucées proprietarias de alto custo desenvol-
vidas por grandes conglomerados, este trabalho identifica uma lacuna estratégica no
setor de crédito terceirizado (correspondentes bancarios e telemarketing). Este nicho,
caracterizado por alta rotatividade de pessoal e margens operacionais comprimidas,
historicamente carece de acesso a tecnologias de ponta.

O protétipo desenvolvido propde a democratizacdo dessas capacidades através
do uso de LLMs comerciais (Gemini) e orquestragao de baixo custo. A solucao pre-
enche o vacuo tecnolégico existente entre o atendimento humano precario e as |As
corporativas de elite, oferecendo a financeiras de médio porte a mesma sofisticacao
técnica — disponibilidade 24/7, personalizacdo em massa e precisao normativa —
necessaria para competir na economia digital.
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8 Consideracoes Finais

O presente trabalho investigou a viabilidade da aplicagdo de tecnologias de
Inteligéncia Artificial, com énfase em recursos de text-to-speech e speech-to-text, na
transformacao do atendimento bancario em uma experiéncia mais natural, personali-
zada e acessivel. Por meio de uma abordagem que combinou pesquisa bibliografica
exploratoria e o desenvolvimento de um prototipo funcional, foi possivel analisar ndo
apenas os aspectos tedricos e regulatérios da IA no setor financeiro, mas também vali-
dar empiricamente a eficacia dessas tecnologias em cenarios praticos de atendimento.

Os resultados obtidos demonstraram que a integracao de Large Language Mo-
dels (LLMs) multimodais, como o Google Gemini, com tecnologias de conversao de voz
(STT/TTS), viabiliza a criagdo de sistemas de atendimento digital capazes de superar
as limitac6es dos chatbots tradicionais baseados em regras. O prot6tipo desenvolvido
apresentou capacidade robusta de manutengédo de contexto conversacional, compreen-
séo de linguagem natural, processamento multimodal de documentos e personalizagao
de respostas, caracteristicas essenciais para atender as demandas do setor bancario
moderno.

Do ponto de vista regulatério, o trabalho evidenciou a importancia do alinha-
mento das solugdes de IA com as diretrizes propostas pelo Marco Regulatério da
Inteligéncia Artificial (PL 2.338/2023) e pela Lei Geral de Protecao de Dados (LGPD). A
transparéncia no carater automatizado das interagdes, a garantia de revisao humana
em decisdes criticas, a protecao de dados pessoais € a prevencao de vieses discrimi-
natérios séo pilares fundamentais para a adogao responsavel e sustentavel dessas
tecnologias no setor financeiro.

Os Estudos de Caso praticos realizados com o protétipo evidenciaram tanto
as potencialidades quanto as limitagcdes das tecnologias empregadas. A interacao
textual demonstrou fluidez e capacidade de personaliza¢do, enquanto a interagao vocal
revelou um nivel surpreendente de naturalidade, ainda que com desafios relacionados a
interpretatividade emocional do texto sintetizado. A capacidade multimodal de processar
documentos em PDF e imagens, aliada a manutengédo do contexto conversacional
mesmo diante de instabilidades de rede, reforca a robustez da solucéo proposta.

Em sintese, este trabalho contribui para a compreensdo de como agentes
de IA podem redefinir a interagdo entre instituicbes financeiras e clientes, criando
experiéncias mais humanas, inclusivas e eficientes no contexto digital. A viabilidade
técnica, regulatéria e mercadoldgica demonstrada pelo protétipo indica que o futuro
do atendimento bancario esta intrinsecamente ligado a adocéo de tecnologias de I1A
multimodais, capazes de oferecer disponibilidade ininterrupta (anytime), personalizacao
em escala e, sobretudo, uma experiéncia verdadeiramente humanizada.



32

Referéncias

Banco Bradesco S.A. /A Confiavel (Trusted Al) - Compromisso do Bradesco com a
IA confiavel. Sado Paulo, 2023. Disponivel em: <https://assets.bradesco/content/dam/
portal-bradesco/assets/classic/pdf/sustentabilidade/trusted-ai.pdf>.

Bank of America. BofA’s Erica surpasses 2 billion interactions, helping 42
million clients since launch. 2024. Press release. Disponivel em: <https:
//newsroom.bankofamerica.com/content/newsroom/press-releases/2024/04/
bofa-s-erica-surpasses-2-billion-interactions-helping-42-millio.html>.

FUSCALDO, D. Bank of America’s virtual assistant now has more than 10 million users.
Forbes, 2019. Disponivel em: <https://www.forbes.com/sites/donnafuscaldo/2019/12/
11/bank-of-americas-virtual-assistant-now-has-more-than-10-million-users/>.

Google Gemini Team. Gemini: A family of highly capable multimodal models. arXiv
preprint arXiv:2312.11805, 2023. Disponivel em: <https://arxiv.org/abs/2312.11805>.

LEWIS, P. et al. Retrieval-augmented generation for knowledge-intensive nlp tasks. In:
CURRAN ASSOCIATES, INC. Conference on Neural Information Processing Systems
(NeurlPS). 2020. v. 33, p. 9459-9474. Disponivel em: <https://proceedings.neurips.cc/
paper/2020/file/6b493230205f780e1bc26945df7481e5-Paper.pdf>.

Microsoft. Prompt Engineering Concepts in Azure Al Foundry. 2024. Disponivel
em: <https://learn.microsoft.com/en-us/azure/ai-foundry/openai/concepts/
prompt-engineering>.

Reuters. BofA says its virtual financial assistant used more than 2 billion

times. 2024. Disponivel em: <https://www.reuters.com/business/finance/
bofa-says-its-virtual-financial-assistant-used-more-than-2-billion-times-2024-04-08/
>.

RUSSELL, S. J.; NORVIG, P. Artificial Intelligence: A Modern Approach. 4. ed. Hoboken:
Pearson, 2021.

VARSHNEY, T. Introduction to LLM Agents. 2023. Acessado em: 22 dez. 2024.
Disponivel em: <https://developer.nvidia.com/blog/introduction-to-llm-agents/>.

VASWANI, A. et al. Attention is all you need. arXiv preprint arXiv:1706.03762, 2017.
Disponivel em: <https://arxiv.org/abs/1706.03762>.

ZHANG, Y. et al. A survey on prompt engineering for large language models: Methods
and applications. arXiv preprint arXiv:2412.05127, 2024.


https://assets.bradesco/content/dam/portal-bradesco/assets/classic/pdf/sustentabilidade/trusted-ai.pdf
https://assets.bradesco/content/dam/portal-bradesco/assets/classic/pdf/sustentabilidade/trusted-ai.pdf
https://newsroom.bankofamerica.com/content/newsroom/press-releases/2024/04/bofa-s-erica-surpasses-2-billion-interactions-helping-42-millio.html
https://newsroom.bankofamerica.com/content/newsroom/press-releases/2024/04/bofa-s-erica-surpasses-2-billion-interactions-helping-42-millio.html
https://newsroom.bankofamerica.com/content/newsroom/press-releases/2024/04/bofa-s-erica-surpasses-2-billion-interactions-helping-42-millio.html
https://www.forbes.com/sites/donnafuscaldo/2019/12/11/bank-of-americas-virtual-assistant-now-has-more-than-10-million-users/
https://www.forbes.com/sites/donnafuscaldo/2019/12/11/bank-of-americas-virtual-assistant-now-has-more-than-10-million-users/
https://arxiv.org/abs/2312.11805
https://proceedings.neurips.cc/paper/2020/file/6b493230205f780e1bc26945df7481e5-Paper.pdf
https://proceedings.neurips.cc/paper/2020/file/6b493230205f780e1bc26945df7481e5-Paper.pdf
https://learn.microsoft.com/en-us/azure/ai-foundry/openai/concepts/prompt-engineering
https://learn.microsoft.com/en-us/azure/ai-foundry/openai/concepts/prompt-engineering
https://www.reuters.com/business/finance/bofa-says-its-virtual-financial-assistant-used-more-than-2-billion-times-2024-04-08/
https://www.reuters.com/business/finance/bofa-says-its-virtual-financial-assistant-used-more-than-2-billion-times-2024-04-08/
https://www.reuters.com/business/finance/bofa-says-its-virtual-financial-assistant-used-more-than-2-billion-times-2024-04-08/
https://developer.nvidia.com/blog/introduction-to-llm-agents/
https://arxiv.org/abs/1706.03762

	Resumo
	Abstract
	Introdução
	Referencial teórico
	Agentes de Inteligência Artificial: Da Teoria Clássica à Arquitetura de LLMs
	Arquitetura Moderna: O Papel dos LLMs e Transformers
	O Agente no Domínio Bancário: Agência Executiva e Tool Use

	O Futuro das Soluções em Atendimento de IA: Large Language Models (LLMs)
	Transformers e a Revolução da Atenção
	 A Engenharia do Mecanismo de Atenção
	Componentes da Arquitetura: Multi-Head Attention, Encoder e Decoder

	Retrieval-Augmented Generation (RAG)

	A Nova Composição das Inteligências Artificiais: MultiModal
	Arquitetura do modelo Gemini
	Multimodalidade expandida
	Compreensão multimodal em Texto (Text Reasoning)
	Compreensão multimodal em Imagens (Image Understanding)
	Compreensão Multimodal em Áudio (Audio Understanding)


	Prompt Engineering: A Ciência da Humanização e Controle

	METODOLOGIA
	Arquitetura do Sistema
	Estrutura Tecnológica e Ferramentas
	Núcleo de Processamento e Pipelines de Dados
	Gestão de Conhecimento e Controle
	Análise de Custos Operacionais

	DESENVOLVIMENTO E ANÁLISE EXPERIMENTAL
	Das Escolhas Técnicas e Suas Limitações
	Protocolo de Testes e Massa de Dados
	Estudo de Caso I: Interação Textual e Multimodal
	Iniciação e Contextualização
	Processamento Multimodal e Lógica de Negócio
	Consultoria Financeira e Fechamento

	Estudo de Caso II: Interação por Voz
	Análise de Transcrição e Diálogo

	Gestão Administrativa e Controle Dinâmico
	Mensageria Ativa (Broadcast)
	Alteração Dinâmica de Persona

	Aplicação do Retrieval-Augmented Generation (RAG)

	DISCUSSÕES DOS RESULTADOS
	Análise da Interação Textual e Semântica
	Análise da Interação Vocal e Multimodalidade
	Viabilidade Técnica e Operacional

	TRABALHOS FUTUROS
	Evolução da Arquitetura de Software
	Validação Estratégica e de Negócio

	TRABALHOS RELACIONADOS
	Agentes Virtuais em Escala: Erica (BofA) e BIA (Bradesco)
	Lacuna de Mercado e Aplicabilidade Proposta

	Considerações Finais
	Referências

