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Resumo

O uso de ferramentas modernas, como modelos de linguagem de grande escala para recomendagdo
de noticias e ferramentas de web scraping para a coleta de informagdes, vém transformando a
forma como os clippings sao gerados. Este trabalho traz a abordagem dessas modernizagdes
dentro do cendrio de clippings, combinando o uso de personas, Large Language Model (LLM),
sistemas de recomendacdes e engenharia de prompt, a fim de obter um sistema de clippings
que seja flexivel e possa ser utilizado por parlamentares e assessores, fornecendo um panorama
personalizado e sintético dos assuntos mais importantes. Para isso, foi realizada uma andlise
comparativa entre abordagens de prompt engineering, utilizando diferentes padrdes de envio,
e comparadas as versoes 3B do LLaMa 3.2 e 7B do Mistral, a fim de encontrar o modelo mais
eficaz para o trabalho. Contudo, as diferentes abordagens trouxeram resultados mais direcionada

e precisos, especialmente na utilizacao da persona no prompt.

Palavras-chave: modelos de linguagem de grande escala. sistemas de recomendagdo. engenharia

de prompt.



Abstract

The use of modern tools, such as large language models for news recommendation and web
scraping tools for information collection, has transformed the way clippings are generated.
This work brings the approach of these modernizations within the news clipping scenario,
combining the use of personas, Large Language Model (LLM), recommendation systems and
prompt engineering, in order to obtain a clipping system that is flexible and can be used by
parliamentarians and advisors, providing a personalized and synthetic overview of the most
important issues. For this, a comparative analysis was carried out between prompt engineering
approaches, using different submission patterns, and compared the LLaMa 3.2 3B and the Mistral
7B, in order to find the most effective model for the work. However, the different approaches

yielded more targeted and accurate results, especially when using the persona in the prompt.

Keywords: large language models. recommendation systems. prompt engineering.
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1 Introducao

A andlise e o monitoramento da midia sdo elementos essenciais para a gestdo do sucesso
de uma marca e para a formulacao de estratégias de comunicagdo (Brand24, 2024). Através disso,
o clipping de noticias se mostra como uma ferramenta fundamental para supervisionar a midia
e compreender como a marca € representada na imprensa, jornais e redes sociais. O clipping
refere-se ao processo de coleta, monitoramento e andlise de noticias publicadas em diversos
canais, como canais jornalisticos, blogs, redes sociais ou até mesmo plataformas de streaming,

como o Youtube (Comunique-se, 2024).

Historicamente, o clipping de noticias era realizado de forma manual, onde as empresas
contratavam servicos especializados para "recortar”as noticias relevantes das revistas e jornais
impressos (RD Station, 2024). No entanto, com a digitalizacdo da midia, o processo de clipping
foi modernizado, anexando tecnologias de inteligéncia artificial e aprendizado de maquina para
relatar mengdes da marca (SINOPRESS, 2024).

O clipping € um dos elementos mais basicos e primordiais para medir resultados da
estratégia de comunicacgdo e, quando € bem estruturado e organizado, apresenta dados como
relevancia da marca, frequéncia, positividade ou negatividade da popularidade e publico que estd
sendo atingido pela propaganda. As técnicas para a geracao de clippings envolvem processos
como defini¢cao de palavras chaves, a fim de buscar nos veiculos sobre assuntos especificos,
extracdo de dados, seja ela manual ou digital, e organizacdo das informacdes, para poder montar

uma base de dados sélida, entre outros passos.

A combinac¢do do uso de técnicas de engenharia de prompt e de Large Language Models
(LLMs) para a geracdo de clippings de noticias possuem estudos relevantes, como o (LIU et al.,
2024b), que utiliza de LLMs (GPT 3.5 e GPT 4.0) para este fim, obtendo resultados superiores
a outros modelos profundos tradicionais, como o DKN (WANG et al., 2018) e NAML (WU
et al., 2019). Além disso, (CHEN RUNFENG XIE, 2024) utiliza a combina¢ao de LL.Ms com
grafos de conhecimento para criar uma ferramenta de recomendacao de noticias personalizada,

demonstrando ainda mais a importancia e relevancia dos estudos na drea.

O uso de personas em sistemas de recomendacdo € uma drea explorada por alguns autores,
seja de maneira implicita, como em (BARKAN et al., 2020), onde cada usudrio € representado
por multiplas personas implicitas e aprendidas automaticamente a partir do seu histérico, ou
explicita, como em (LIU et al., 2023), que utilizam modelos Modelo de Linguagem Pré-treinados
(PLMs) combinados a personas construidas manualmente através do seus interesses e hobbies

para compor um sistema de recomendacao de noticias.

Além disso, as automacoes trazidas pelas solugdes que utilizam LLMs e ferramentas

de web scraping oferecem oportunidades significativas para otimizar esse fluxo de trabalho,



permitindo a extracdo mais refinada e contextualizada. Modelos como o GPT-4, DeepSeek
e o LLaMa podem ser utilizados para filtrar, resumir e classificar noticias automaticamente,
aumentando a eficiéncia e a personalizagao do clipping de informa¢des (CHEN RUNFENG XIE,
2024).

O trabalho proposto utiliza a combinacdo dessas abordagens para a geracao de clippings
voltados ao cendrio politico, onde os veiculos de noticias possuem esse perfil estadista. A utilizacao
dessa ferramenta por membros parlamentares com o objetivo de obter dados e analisi-los traz
diversos ganhos significativos, pois a midia contribui para formar as referéncias a partir das quais
os participantes das elites politicas constroem suas acdes (MIGUEL; MAXIMO, 2015). Nesse
sentido, os clippings gerados serdo direcionados aos congressistas e seus assessores, que buscam
diariamente ter um recorte da midia, com o objetivo principal de se manterem atualizados com

as principais noticias da imprensa.

O processo de clipping de noticias € uma prética ja consolidada e amplamente utilizada por
diversas dreas, como assessores de imprensa, jornalistas e comunidades cientificas (Comunique-
se, 2024). No entanto, € afirmado no artigo que a andlise humana ainda ¢ momentaneamente
indispensdvel, exatamente pela falta de ferramentas que utilizam inteligéncia artificial para

substituir a interpretacao feita por pessoas.

Com isso, foi utilizado neste trabalho ferramentas de web scraping para obter e formar a
base de dados, personas para criar a personificacdao do publico-alvo (ou seja, alguém presente
no meio parlamentar), engenharia de prompt para amplificar os resultados na comunicagdo com
as LLLMs, que serdo utilizadas para categorizar as personas e indicar as noticias que mais se

adaptem.

Portanto, a relevancia da pesquisa consiste na necessidade de aprimorar a geracdo de
clippings de noticias para parlamentares, através da combinacao de técnicas inovadoras e potentes,

como ferramentas de web scraping, personas, LLLM e engenharia de prompt.

1.1 Objetivos

Diante desse cendrio, o principal objetivo deste trabalho € gerar um sistema de clipping
de noticias baseado em Large Language Model (LLM) que selecione as noticias mais relevantes
de forma a fornecer para parlamentares e assessores um panorama personalizado compacto porém
sintético dos assuntos mais importantes, avaliando sua precisdo, relevancia e aplicabilidade na

filtragem e sintese de noticias.

Para cumprir o objetivo geral foram definidos alguns objetivos especificos: Construir
raspadores que coletem as noticias dos principais veiculos da imprensa(l); encontrar o modelo
mais eficaz de LLLM para o trabalho (II); e encontrar o modelo de prompt que mais se adapte

para o cendrio de clipping, comparando diferentes técnicas de prompt engineering (11I).



2 Revisao de literatura

Esta secdo € utilizada para apresentar trabalhos anteriores relevantes ao tema em questao.
Diversos estudos buscam explorar os aspectos relacionados, como o PerCoNet, um sistema de
recomendacio de noticias baseado em personas e aprendizagem contrastiva (LIU et al., 2023)
e o RecPrompt, que utiliza a combinagao do processo de Self-tuning com LLLMs para montar
sistema de recomendacdo de noticias (LIU et al., 2024b).

Em (LIU et al., 2023), os autores buscam construir um modelo de recomendagao de noti-
cias personalizado que combina a utilizacdo de personas explicitas com aprendizado contrastivo
cross-view, denominado de PerCoNet. Nele, sdo utilizados PLMs (Bidirecional Encoder Repre-
sentations from Transformers (BERT)) nos processos de codificagao de noticias e codificacio de

usuarios.

O desenvolvimento de personas explicitas no artigo foi motivado, como mencionado no
proprio artigo, por conta da maioria dos sistemas de recomendacdo atuais utilizarem personas
implicitas. Para a sua cria¢do, foram levadas em consideragao caracteristicas como género musical,

esportes preferidos, tipos de filmes, marcas de roupas, posicionamento politico, entre outras.

O trabalho inclui também a criacdo de um codificador de noticias candidatas, que foi
projetado para aprender as representacdes de noticias através dos titulos e resumos. Ele funciona da
seguinte maneira: Seja uma noticia (v), um modelo pré-treinado € utilizado para gerar embeddings
do titulo ou resumo desta noticia. Essa etapa é importante para o sistema de recomendagdo extrair

os principais pontos das noticias.

Semelhante ao processo de codificar as noticias candidatas, o processo de codificagdo de
usudrios presente nesse trabalho utiliza do BERT para modelar os interesses de um usudrio, bem
como suas noticias lidas recentemente. Por fim, o aprendizado contrastivo cross-view € utilizado

para melhorar a coeréncia entre as noticias e os usudrios e distinguir diferentes personas.

Tabela 2.1 — Comparativo dos resultados obtidos do PerCoNet e outros métodos de aprendizado
profundo. Fonte: (LIU et al., 2023)

MIND Adressa
Miethod AUC MRR nDCG@5 nDCCG@10 AUC MRR nDCG@? nDCC@5
LibFM [31] 57.93 24.64 26.53 33.35 55.938 49.73 48.78 62.12
Duth.’\-‘l [12] 58.18 25.87 27.57 34.25 59.95 59.27 55.06 69.18
DEN [40] 62.14 27.83 30.04 36.70 65.49 63.77 60.71 T2.60
LSTUR [1] 64.83 3041 33.37 39.81 66.17 64.27 62.15 T72.86
NAML |_43] 6602 32.13 35.41 41.37 67.42 62.97 62.30 7210
NEMS [44] 65.56 3048 33.45 39.97 68.24 66,00 65.31 T4.80
KRED [23] 6627 32.27 35.53 41.52 69.76 66.01 66.11 74.82
EEG [54] 6647 31.80 34.85 41.23 6849 65.71 63.69 73.67
UNEBERT [53] 67.57 32.40 35.85 42.26 74.47 68.23 68.46 T4.82

| PerCoNet’ | 68.93 33.40 36.93 43.28 77.26 72.20 70.18 76.22




Figura 2.1 — Demonstracdo do fluxograma proposto pelos autores do RecPrompt, que demonstra
os 3 sistemas existestentes no artigo. Fonte: (LIU et al., 2024b)
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Para avaliar as metodologias, foram utilizadas duas bases de dados: Mind (disponivel em
Mind) e Adressa (disponivel em Adressa). Essas bases de dados sdo bases estdticas utilizadas
para validar sistemas de recomendacao de noticias, onde sdo construidos grupos de noticias
candidatas e qual delas o usudrio realmente clicou. A partir disso, o PerCoNet foi comparado com
diversos métodos do estado da arte, como mostrado na tabela 2.1, entre eles: LibFM (RENDLE,
2012), DeepFM (GUO et al., 2017) e LSTUR (AN et al., 2019), avaliando métricas conhecidas
como Area Under ROC Curve (AUC), Mean Reciprocal Rank (MRR) e normalized Discounted
Cumulative Gain (nDCG), se demonstrando superior que os outros métodos em todas as métricas
avaliadas.

Por sua vez, o artigo (LIU et al., 2024b) propde o desenvolvimento de um framework de
prompt autoajustavel para recomendacao de noticias utilizando LLMs, como o GPT-4. A Figura
2.1 mostra o esquema proposto pelos autores no artigo, que € composto por trés componentes
principais: o Recomendador de Noticias (LLMREc), o Otimizador de Prompt (LLMoprT) € o

Monitor.

Para o Recomendador de Noticias foi utilizado de LLM para gerar uma lista ranqueada
de noticias e explicar os topicos de interesse baseado no histérico e, para isso, o prompt (PREC)
€ necessdrio. Esse prompt contém um modelo de instrucdes T com dois espagos reservados:
"{history }", utilizado para enviar o historico de cliques do usudrio, e "{candidate}", representando

as noticias candidatas daquela recomendacao.

Ja o Otimizador de Prompts € usado para gerar melhores mensagens de envio as LLLMs
automaticamente. Nesse processo, foi utilizada outra LLLM para obter um prompt que melhore

a correspondéncia entre as noticias recomendadas e o interesse dos usudrios. Para realizar o


https://msnews.github.io/
https://reclab.idi.ntnu.no/dataset/
https://openai.com/pt-BR/index/gpt-4-research/

procedimento, ele recebe o prompt atual, a dltima lista ranqueada gerada pelo recomendador,
o Ground truth, noticias que o usudrio realmente clicou, € o melhor 7emplate de instrucdes
registrado pelo Monitor. Com esses parametros, € feito um envio para a LLLM com o objetivo de

obter um novo prompt.

Por fim, o Monitor € utilizado para avaliar os modelos de entrada fornecidos pelo Oti-
mizador e suas respostas obtidas pelo Recomendador. Ele verifica métricas como a MRR e a
nDCG para determinar se aquele novo prompt obtido € melhor que o anterior. Essas medidas
sao calculadas baseadas na lista ranqueada obtida e no Ground truth. A partir disso, o Monitor
compara com o ultimo prompt e garante que a melhor versdo seja continuada no sistema de

recomendacao de noticias.

Adicionalmente ao protétipo principal, os autores propde o TopicScore, uma nova métrica
criada para avaliar a qualidade temética das explicacdoes do Recomendador, isso ocorre pois as
métricas tradicionais avaliam apenas o ranking ou a similaridade textual. Com isso, o modelo
avalia o quanto o modelo (LLMREc) entende e resume corretamente os interesses com base no

histérico e nas noticias recomendadas.

Para avaliar as metodologias propostas no artigo, foi utilizada a base de dados Microsoft
News Dataset (MIND) Mind). A partir dela foram selecionados 100 usudrios de forma aleatéria
para a validacdo dos modelos e 400 usudrios para teste. Utilizando as LLMs GPT-3.5 e GPT-4,
quando comparado a modelos de profundidade (Deep Models), foram obtidos valores de +3,36%
na métrica AUC, +10,49% na MRR e +9,64% na nDCG, demonstrando efetividade no uso de

modelos de linguagem em sistemas de recomendac¢do de noticias.

Portanto, os trabalhos revisados neste capitulo demonstram alta relevancia em sistemas
de recomendacdes de noticias com modelos pré-treinados. No entanto, eles possuem algumas
limitagdes, como realizar testes com uma base de noticias estdtica (como MIND e Adressa) e
ndo possuir avaliagdo qualitativa para seus experimentos. Nesse sentido, o presente trabalho
busca adaptar e estender tais abordagens, incorporando novas técnicas voltadas a geracado de
clippings, utilizando a combinacao de técnicas de raspagem de dados para gerar uma base de
dados dinamica, o uso de LLMs para realizar as recomendacdes e a exploracao de avaliagdes

qualitativas, permitindo uma andlise mais pessoal dos clippings.


https://msnews.github.io/

3 Fundamentacao Teorica

3.1 Clipping de Noticias

O processo de Clipping surgiu no século XIX, em um contexto em que jornais impressos
eram a principal fonte de informagdo (RD Station, 2024). Inicialmente ele consistia no recorte
fisico de artigos relevantes para determinada marca, empresa ou figura publica, para entdo serem

analisadas e utilizadas para 0 monitoramento da marca.

Segundo autores, como em (Neil Patel, 2025), existem diversas razdes para a realizacdo
de clipping, como a anélise da percepcao do publico, que € influenciado pela midia regular-
mente e ajuda a tracar metas do desenvolvimento da imagem, identificar informacdes erradas de
uma determinada marcas, permitindo tratativas mais diretas, além de conseguir acompanhar os

concorrentes.

O clipping de noticias € utilizado por diferentes profissionais e organizacgdes, entre eles
estdo os deputados e assessores de imprensa, juntamente com jornalistas (TEIXEIRA, 2001),
onde o monitoramento emerge como instrumento de avaliacdo da repercussao na imprensa do
trabalho parlamentar, e empresas de marketing e branding, que buscam percepcdes sobre a

repercussao dos seus produtos no mercado.

3.1.1 Meétodos tradicionais

Existem diversos métodos e técnicas para a montagem de clippings, como o uso de
palavras-chave, métodos baseados em expressoes regulares, e servigos completos, como o Google
Alerts (Press Manager, 2025) e o Meltwater (HERMAN, 2015), que utilizam diferentes técnicas

combinadas.

A escolha de palavras-chave, que pode ser combinado ao uso de Regular Expressions
(REGEX) para meios digitais, € um dos passos iniciais € mais importantes do processo, como
apresentado em (Knewin, 2025), pois elas que serdo a base de toda a busca. A escolha inadequada

dessas palavras podem resultar em coletas de informacdes irrelevantes para seu objetivo.

O Google Alerts (Google, 2025) € uma ferramenta gratuita e que permite a configuracao
de palavras-chave e alertas via email. O servico permite monitorar artigos, noticias, pdginas da
web, posts de blogs, entre outros, o que se demonstra ideal para novas empresas. Trabalhos como
(NEW-AARON et al., 2017) exploram os ganhos desses servigos, onde realizou a montagem de
clipagens combinando diversas palavras-chave, relatando que obteve bons dados para realizar a

andlise proposta pelo artigo.

J4 o Meltwater (Meltwater, 2025) € uma ferramenta paga que, além do monitoramento



dos servicos do Google Alerts, permite também o monitoramento de transmissdes de TV e rddio
(RD Station, 2024), oferecendo relatérios detalhados sobre a analise, se mostrando assim uma

op¢ao mais robusta e indicada para empresas que buscam insights mais avangados.

No entanto, apesar das inimeras op¢des robustas e técnicas de geracdo de clipping, o
trabalho humano ainda € fundamental para a constru¢ao (Comunique-se, 2024), tornando o
monitoramento de noticias mais complexo ao envolver partes manuais, aumentando assim o custo

de realizacdo.

3.1.2 Avaliacao de clippings

A avaliagdo de clippings é comumente conduzida através de abordagens quantitativas
e qualitativas, que podem também ser utilizadas em conjunto. A avaliacao quantitativa € mais
objetiva e automatizada, ela € a representacao numérica com o objetivo de explicar os fendmenos
que essas observacdes refletem (SUKAMOLSON, 2007). A pesquisa qualitativa, por sua vez, é
caracterizada por seus objetivos, que se relacionam com a compreensdo de algum aspecto social e
seus métodos, e, muitas vezes, geram palavras ao invés de nimeros (MCCUSKER; GUNAYDIN,
2015).

Para abordagem qualitativa, emergem diversas técnicas, como a Escala Likert, desenvol-
vida na década de 30 (OLIVEIRA, 2023) e utilizada para representar sentimentos mais realistas
buscando valores nao bindrios (JOSHI et al., 2015), a comparagao pareada, muito comum em
LLM:s, que apresenta duas opgdes e nela é perguntada qual responde melhor o cenario (FURN-
KRANZ; HULLERMEIER, 2010), e avaliagdes mais simples, como a Avaliacio Absoluta, que

busca atribuir notas de 1-x nos critérios escolhidos.

Além disso, as abordagens quantitativas, combinadas a bases de dados estiticas com um
grande volume de dados como a MIND, também sao utilizadas em trabalhos de recomendacao
de noticias, como em (LIU et al., 2023), que combina métricas MRR, AUC e nDCG para avaliar
o desempenho das LL.Ms, e em (LI; ZHANG; MALTHOUSE, 2023), que utilizam de métricas
nDCG e Hit para avaliar os prompts enviados aos sistemas de recomendacao.

3.2 Web Scraping para Coleta de Noticias

A raspagem da web, ou web scraping, € um conjunto de técnicas que sao utilizadas para
extrair dados da World Wide Web (WWW) e armazend-los em seu computador ou banco de dados
para tratd-los futuramente (ZHAO, 2022). Contudo, o processo de coleta pode se tornar complexo,
especialmente se realizado manualmente, fomentando estudos na drea de automatizacdo (DIOUF
et al., 2019).

Juntamente com a importancia da coleta de dados e o avango tecnolégico fomentado

no século XXI, o desenvolvimento de ferramentas de automacao de coleta de dados da web se



mostra altamente relevante, seja pela eficiéncia trazida pelas ferramentas automatizadas, pela
rapidez e versatilidade desses servigos ou pelo ganho de performance quando comparadas aos
métodos manuais (KHDER, 2021).

3.2.1 Principais técnicas de Web Scraping

Dentre as principais técnicas de extracdo, destacam-se (KHDER, 2021): Copy and paste,
Regular Expressions (REGEX) e HyperText Markup Language (HTML) parsing.

A Copy and paste, também conhecida como c6pia manual, € maneira mais primitiva e
tradicional de extrair dados da internet, que consiste basicamente em copiar manualmente os

dados, sem o uso de frameworks terceiros para auxiliar na extracdo (KHDER, 2021).

A estratégia Regular Expressions (REGEX) € uma férmula que busca correspondéncias
entre padroes de caracteres e palavras com o texto (GUNAWAN et al., 2019/03). Por haver a
necessidade do dominio da criagdao de expressoes regulares, o método possui uma dificuldade

maior agregada.

Ap6s o acesso e recuperagdo das paginas Web através de requisicoes Hypertext Transfer
Protocol (HTTP), o HTML parsing (Anélise HTML) € utilizado para extrair todo o contetido de
interesse das paginas através da mescla com filtros (GLEZ-PENA et al., 2014).

3.2.2 Bibliotecas e servicos de Web Scraping

Durante o processo de Web Scraping, algumas bibliotecas podem auxiliar na extracao,

como Beautiful Soup, o Selenium e a Scrapy.

A Beautiful Soup (RICHARDSON, 2024) é uma biblioteca da linguagem de programacao
Python utilizada para a retirada de dados de arquivos HTML e Extensible Markup Language
(XML). Esta ferramenta, criada em 2004 por Leonard Richardson, € amplamente utilizada
em cendarios de web scraping devido a sua facilidade de utilizagdo, desde a instalagdo até a

manipulacdo de codigo.

Ja o Selenium se configura como uma variedade de ferramentas e bibliotecas de automacao
que permitem emular a interacdo do usudrio com os navegadores da web, tanto para extrair dados,
quanto para testar aplicagdes (Selenium Project, 2025). Sua utilizagdo estd disponivel em diversas

linguagens, como C#, Java e Python.

O Scrapy por sua vez é um framework gratuito e de alto nivel para web scraping desenvol-
vida em Python (Scrapy Project, 2025). Essa ferramenta combina diversas técnicas de extragao,
como HTML parsing, REGEX e CSS selectors, o que torna sua manipulacdo extremamente

versatil.

Além disso, existem alguns servicos completos de extracao, como a NewsAPI, RSS Feeds,

News Crawl e GDELT, que fornecem acesso estruturado a noticias jornalisticas. Essas solu¢des



entregam, por meio de requisicoes automatizadas, dados organizados, facilitando a anélise do

scraping.

3.2.3 Desafios e limitacoes do Web Scraping

O processo de extracdo de dados encontra diversos desafios em alguns sites, impondo
restricoes aos scraping, incluindo Completely Automated Public Turing test to tell Computers and
Humans Aparts (CAPTCHAS), limites de taxas de requisi¢des, como mostra (KHDER, 2021), e

os aspectos legais e éticos.

Os bloqueios por CAPTCHASs sdo um conjunto de varios métodos de autenticacdo que
possuem um objetivo bem claro de diferenciar usudrios humanos de usudrios nao humanos (IBM,
2025). Lidar com sites que possuem esse tipo bloqueio pode negar o acesso das ferramentas,

refletindo em erros que comprometam o scraping.

Ja o erro de limites de taxas de requisi¢cdes ocorre quando excedemos o nimero de
requisicoes a determinado servicos, refletindo em bloqueios ao acesso e, consequentemente,

impede a requisicao de informacdes.

Outro desafio enfrentado pelos Web scrapers sao os aspectos legais e éticos, onde coletar
dados sem levar em consideracdo as politicas de uso especificas de cada site pode se configurar
crime (BROWN et al., 2024), o que as tornam submissas a regulamentos como a Data Protection
Regulation (GDPR), ou, no Brasil, a Lei Geral de Protecao de Dados (LGPD) que sdo regulamen-
tos que possuem o objetivo claro de proteger a privacidade das pessoas e seus dados, entregando

mais seguranga aos usudrios da internet.

3.3 Sistemas de Recomendacao de Noticias

Sistemas de recomendacao sao técnicas e ferramentas de software que provém sugestoes de
itens a serem utilizadas pelo usudrio (RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2021). Essas recomendacdes
visam apoiar o usudrio em vdrios processos de tomadas de decisdes, como o que comprar, qual
musica ouvir ou qual noticia ler. Dentre os principais modelos utilizados se destacam os Baseados
em conteudo, os baseados em filtragem colaborativa e as abordagem hibridos, que mescla as
diferentes abordagens (FENG et al., 2020).

Nas abordagens baseadas em contetdo, os sistemas buscam recomendar aos usuarios
novos itens similares aos que ele escolheu no passado. Essa similaridade € calculada baseada
nas caracteristicas associadas aos itens comparados. Para ter um exemplo adaptado ao cendrio
de noticias, se um usudrio gostou de noticias do tema "futebol", o sistema pode aprender a
recomendar outras noticias do tema (RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2021).

As abordagens baseadas em filtragem colaborativa, apresentada em (GOLDBERG et al.,

1992), consideram o comportamento de usudrios com perfis semelhantes para sugerir conteidos,
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podendo sugerir baseado em noticias lidas por usudrios semelhantes ou recomendar noticias
que frequentemente aparecem juntas nos historicos de leitura. A similaridade entre dois perfis
€ calculada através da similaridade entre o histérico dos usudrios, comparando os géneros dos
conteddos e categorias (RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2021).

No entanto, existem vantagens e desvantagens nas duas abordagens, como Cold Start nas
filtragens colaborativas, por precisarem de uma grande escala de dados, e a dificuldade de gerar
os atributos dos itens em certas nas abordagens baseadas em contetidos (THORAT; GOUDAR;
BARVE, 2015). Com isso, os modelos hibridos surgiram do cenario em que ambas abordagens
jé estavam bem introduzidas e as utilizam de forma combinada, buscando resolver as limita¢des
de uma com as vantagens das outras (RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2021). Otimos exemplos
sdo as plataformas como Google News e Netflix que utilizam desses modelos para compor e
balancear as recomendacdes (THORAT; GOUDAR; BARVE, 2015).

3.3.1 Desafios especificos da recomendacio de noticias

O processo de recomendacdo de noticias encontra diversos desafios, interferindo no
seu desempenho, incluindo Cold-Start Problem, dispersdao de dados e a mudanga de interesses
(SHARMA; GERA, 2013).

Alguns sistemas de recomendacdo enfrentam um desafio extremamente relevante € o
Cold-start Problem (OZGOBEK; GULLA; ERDUR, 2014). Esse problema € causado devido
a alguns sistemas de recomendagdo ndo conseguirem recomendar novos itens se ndo existem
informagdes iniciais suficientes, como historico de clicks, interagdes anteriores, metadados,
dificultando as recomendacdes iniciais (PANTELI; BOUTSINAS, 2023).

A dispersao de dados € um dos principais problemas encontrados em modelos de filtragem
colaborativa e que exerce grande influencia na qualidade das recomendagcdes (SHARMA; GERA,
2013). Ela ocorre quando existem poucos dados de interag@o entre usudrio e itens (CHEN et al.,
2011).

A mudanga de interesses por parte dos usudrios € um dos maiores desafios enfrentados em
sistemas de recomendacgdo baseados em usudrios (FENG et al., 2020), tornando as recomendacdes
ainda mais dindmicas. Essa mudanga pode ocorrer por fatores pessoais (mudanga de interesses

ou hobbies), ou por fatores externos, como mudanga na politica local e eventos mundiais.

3.4 Uso de Personas para Definicao de Clipping de Noticias

As personas sao representagdes de usudrios e costumes, apresentadas em forma de pessoas
imagindrias (AN et al., 2018), e sdo mais comumente utilizadas em ramos de desenvolvimento
de software, assisténcia médica, educacao superior, marketing, entre outras dreas (SALMINEN
et al., 2022).


https://news.google.com/home?hl=pt-BR&gl=BR&ceid=BR:pt-419
https://www.netflix.com/browse
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O uso dessas representagdes em sistemas de recomendacdo busca identificar os usudrios e
retirar as ambiguidades entre eles, para assim melhorar os resultados obtidos (BAJAJ; SHEKHAR,
2016). Utilizando um cendrio politico, essas personas podem representar, além de caracteristicas

pessoais, posicionamento politico e afilia¢des, oferecendo insights importantes para os algoritmos.

3.4.1 Aplicaciao de personas em sistemas de recomendaciao

(LIU et al., 2023) trazem a abordagem da utilizacdo de personas para a criacdo de
sistemas de recomendacdo personalizados, criando personas com a utilizacao de palavras-chave
bem diversificadas. Como resultado, seu sistema era capaz de associar as caracteristicas com
as palavras do resumo da noticia fornecido, identificando sin6bnimos, palavras relacionadas e
propriamente suas aparicdes no texto. Com isso, foram avaliados resultados usando Mind e
Adressa (bases de dados de noticias disponiveis no mercado com mais de 150 mil noticias cada),
com taxas de acerto superiores a outros 9 métodos comparados em métricas conhecidas como

nDCG, MRR e AUC, demonstrando que o seu uso € promissor.

O uso de personas em outros modelos de sistemas de recomendacao também € evidenciado
em (LI et al., 2016/04), que busca resolver, através da abordagem da representacdo de pessoas
ficticias, os problemas causados pela desorientacdo e sobrecarga de informacgado devido ao excesso
de informagoes. O trabalho realiza diversos experimentos digitais através da andlise da interacio
entre o usudrio e os navegadores, mesmo lidando com o desafio do paradigma da contradicao entre
a protecdo de privacidade e sistemas de recomendacao, onde os servi¢os podem ser invasivos,

resultando em uma menor privacidade por parte dos usudrios.

3.5 Large Language Models (LLMs) e sua Aplicacao em Clip-
ping de Noticias

Desde os Testes de Turing, na década de 1950, os humanos tém explorado o dominio da
inteligéncia linguistica por maquinas. A linguagem € essencialmente um sistema complexo regido
por regras gramaticais (ZHAO et al., 2023). Nesse cendrio de evolucdo das linguagens, as LLMs,
ou modelos de linguagem de larga escala em portugués, sio modelos de aprendizado profundo
(deep learning) muito grandes (contendo dezenas ou centenas de bilhdes de parametros) e pré

treinados com uma enorme quantidade de dados (Amazon Web Services, 2024).

Atualmente, temos diversos modelos de LL.Ms no mercado, como o ChatGPT (disponivel
em https://chatgpt.com/), o LLaMA (TOUVRON et al., 2023), o DeepSeek (LIU et al., 2024a),

entre outros.

A versatilidade de modelos e arquiteturas permite e fomenta estudos da aplicacdo das
LLMs em diversas areas, como psicologia (DEMSZKY et al., 2023), medicina (THIRUNA-
VUKARASU et al., 2023), entendimento de c6digos de programacao (NAM et al., 2024) e


https://msnews.github.io/
https://reclab.idi.ntnu.no/dataset/
https://chatgpt.com/

12

também de clippings de noticias, devido a necessidade de interpretacdo em grande quantidade de

conteudo.

3.5.1 Como os LLMs podem auxiliar no cenario de noticias?

Durante a histéria do uso de LLLMs para a geracao de clippings ela foi usado em diversas

etapas: resumo automdtico de noticias, categorizacao de noticias e sumariza¢do automaética.

As LLMs podem ser utilizadas para a sumarizacdo de textos, como em (FALCAO et
al., 2024), que utiliza o BERT para verificar a similaridade entre noticias. Nesse trabalho, foi
utilizado um conjunto de 3224 noticias que totalizaram 8,6 milhdes de caracteres. Essas noticias
foram analisadas pelas LLMs a fins de retirar as noticias que ndo possuiam similaridade direta
com os temas buscados, facilitando a andlise e a inser¢do de outras técnicas, resultando em uma

reducao total de caracteres em cerca de 75%, demonstrando a eficidcia do BERT.

J4 o artigo (AZHER et al., 2024) introduz o LimTopic, uma solucio baseada em LLMs
e suas integracdes com o BERTopic, que busca extrair topicos e resumir os textos automatica-
mente. O objetivo € produzir titulos e resumos coesos, preservando a mensagem principal das
noticias, entregando ao usudrio insights e facilitando a tomada de decisdao em cendrios de grandes
volumes de informacdes. Em seus experimentos, ele utiliza diversas abordagens como técnicas
engenharia de prompt, LLLMs e técnicas de fine-tuning, avaliando em em diversos pontos, entre

eles gramaticais, fluéncia de leitura e entendibilidade do texto.

3.6 Técnicas de Prompt Engineering para LLMs

No ramo computacional, um prompt € a entrada, normalmente em formato de texto, que
enviamos para os modelos de Inteligéncia Artificial (IA), e, a engenharia de prompt, ou prompt
engineering, € o processo de descoberta de prompts que geram resultados tteis de forma confidvel
(PHOENIX; TAYLOR, 2024).

Desde que foi criada, a engenharia de prompt emerge como uma técnica crucial para
melhorar a capacidade de retorno das LLLMs e das Vision-language Models s (VLMs) (SAHOO
et al., 2024). Com o fomento da utilizacao das LLMs, com aumentos significativos especialmente
ap6s o lancamento do ChatGPT em novembro de 2022 (LIANG et al., 2024), a drea continua
sendo amplamente estudada, motivando os estudos e o desenvolvimento de novas técnicas
(SCHULHOFF et al., 2024).

3.6.1 Técnicas de Prompt Engineering

Atualmente existem mais de 58 técnicas que utilizam diferentes abordagens de prompt
engineering (SCHULHOFF et al., 2024) (disponivel no anexo A), como Zero-shot, few-shot,
Chain of Thought e Self-consistency.
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O modelo Zero-shot prompting busca responder a pergunta ou comando sem nenhum
exemplo fornecido (BROWN et al., 2020). Essa abordagem se baseia exclusivamente no co-
nhecimento pré-treinado do modelo. Consequentemente, o modelo Few-shot prompting recebe
exemplos antes da solicitacdo, melhorando a precisdo das respostas ao reduzir ambiguidades atra-
vés da contextualizacdo do software. Os resultados do trabalho demonstram uma superioridade
do Few-shot em todos os casos, especialmente quando o nimero de parametros da LLLM cresce,

como demonstra o grafico 3.1.

Figura 3.1 — Imagem retirada do trabalho (BROWN et al., 2020) que demonstra um comparativo
do desempenho entre modelos de prompt engineering
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No gréfico da Figura 3.1 pode-se observar a acurdcia media de modelos de 1.3, 13 e 175
bilhdes de parametros quando comparamos as abordagens de Zero-shot, One-shot e Few-shot
em prompts de linguagem natural e sem prompt, que demonstra a utilizacao dos modelos sem
instrugdes adicionais. Através disso, pode-se analisar que o nimero cresce consideravelmente
quando com maior nimero de exemplos (Few-shot), especialmente com o aumento de nimero
de pardmetros, além de ser possivel observar a baixa precisao quando nao existem exemplos no

contexto (Zero-shot).

A Chain of thought (CoTl’) (WU; ZHANG; HUANG, 2023) introduz prompts encadeados
que incentivam o modelo a estruturar sua resposta passo a passo. Esse trabalho combina o uso de
CoT com outras técnicas, como self-consistency, few-shot e zero-shot, onde obteve resultados

consideravelmente melhores que o uso dessas técnicas isoladas.

J4 a self-consistency, introduzida em (WANG et al., 2023), € uma estratégia que melhora o
desempenho do raciocinio em comparagdo as Col'. Algumas tarefas de raciocinio mais complexas
e que possuem varios caminhos vélidos, a self-consistency gera diversas cadeias de raciocinio e

identifica a resposta final mais consistente, marginalizando as demais (SAHOO et al., 2024). O
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trabalho demonstra que combinagdo de abordagens nessa técnica leva a melhoras significativas na
precisdo, como 17,9% no dataset Grade School Math 8K (GSMS8K) e 11% no Simple Variations
on Arithmetic Math word Problems (SVAMP).
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4 Metodologia

A metodologia principal do presente trabalho estd mostrada no fluxograma da Figura 4.1:
as noticias candidatas e a persona compdem o prompt, juntamente com o restante da mensagem.
Ap6s ser montado e estruturado, o prompt € enviado para as LLMs selecionadas e elas retornam

o clipping completo, contendo um conjunto de noticias recomendadas para a persona descrita.

Figura 4.1 — Fluxograma do funcionamento do sistema
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4.1 Scraper

A fim de montar uma base de noticias, o processo comeca com uma raspagem de dados,
através da ferramenta de scraping Beautiful Soup. Essa biblioteca estd disponivel em Python e
¢ utilizada para extrair informacoes de sites, extraindo o conteudo textual de pdginas HTML e

transformando em texto, onde podemos filtrar as informagdes que desejamos.

A Figura 4.2 demonstra o processo de montagem do conjunto de noticias candidatas.
A funcao construida para montar a base de dados faz a requisicao da funcao que comanda a
biblioteca Beautiful Soup, enviando o /ink desejado. Apds esse primeiro momento, € feita uma
requisi¢do a url recebida e envia o conteddo encontrado para as fun¢des responsdveis por extrair
as propriedades como titulo, subtitulo, veiculo, data de publica¢do, autores e categorias. Apds a

execugdo, as funcdes retornam as noticias encontradas para serem adicionadas ao conjunto de
noticias candidatas.

No processo de extracao das propriedades das noticias, foram utilizadas técnicas de

HTML parsing, porém foram encontrados problemas com a codificag¢do dos sites, prote¢do contra
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Figura 4.2 — Fluxograma do funcionamento do sistema
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bots e dinamismo das paginas. No entanto, com adaptacdes através do uso de REGEX e da

manipulagdo do JavaScript das paginas, foi possivel contornar esses desafios.

Exemplo de REGEX utilizado:

r' Text__TextBase-sc—-[a-zA-Z0-9\-]+ [a-zA-Z0-9]+ noticia__titulo '

O REGEX apresentado é responsavel por buscar os valores que comecam com Text__TextBase-
sc- e terminam com noticia__titulo, ignorando o contetido entre eles, pelo motivo dele ser volatil.
Ap0s a raspagem, os dados sdo tratados e armazenados em arquivos Comma-separated values
(CSV). Esses arquivos sao utilizados para compor toda a base de dados, que serd utilizada

futuramente.

4.2 Coédigos

Sobre o desenvolvimento € importante mencionar que todo o processo poderia existir em
um mesmo arquivo / c6digo. No entanto, o processo foi subdividido em arquivos para separar as

responsabilidades, facilitando a manutencao e entendibilidade do cédigo.

Com isso, foi criado um "molde"(chamada de classe interface), onde todos os scrapers
seguem o mesmo padrao, tendo as mesmas fun¢des implementadas. Além de denotar as funcdes
que precisam estar presentes em cada scraper, ela também € responsdvel por alguns funcdes base
que sdo comuns entre os raspadores, como a chamada da biblioteca Beautiful Soup e a exportagdo
de dados via CSV.

Ademais, foi desenvolvida uma classe responsdvel por criar a base de dados ao realizar a

chamada de todos os raspadores mencionados no item anterior. Para isso, foram desenvolvidas
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trés fungdes que foram utilizadas para gerar as noticias da categoria Economia, Politica e Mais
recentes, que sdo as caracteristicas identificadas como importantes para o cendrio parlamentar. A
partir dessas funcgdes, as noticias sdo armazenadas localmente na maquina em formatos CSV,

para serem utilizadas como base de dados para a geracao dos clippings.

Para organizar a comunicacdo com as LLLMs, foi criado um processo responsavel por
carregar as bases de noticias armazenadas no passo anterior, extrair o conteido através da
utilizagdo da biblioteca Pandas e armazena-lo em estruturas JavaScript Object Notation (JSON),
montar o prompt com as noticias candidatas e a persona e realizar os envios para ao modelo

selecionado.

Por fim, além dos desenvolvimentos citado, foi criada uma funcao para organizar as
chamadas das principais funcdes: Criacao da base de dados e Comunicacdo com a LLM. Todos

os codigos estao disponiveis para andlise no Apéndice C.

4.3 Testes preliminares

Antes da experimentacgdo, foram realizados alguns testes, cujo objetivo foi pré-avaliar
0s prompts e a estratégia que mais se adapta ao cendrio proposto (os modelos dos 3 testes estdo

disponiveis no Apéndice D).

Para os testes realizados, foram adotadas as seguintes tratativas:

e Teste 1: Testes com historico de clicks em noticias de um usuario

* Teste 2: Testes com uma breve descri¢ao do esteridtipo de um usudrio, simulando breve-

mente uma persona

* Teste 3: Testes com personas mais complexas, com diversos dados e informagdes, como

idade, género, localizagdo, etc.

Para o primeiro experimento, foram feitos testes com histdrico de clicks em noticias de
um usudrio ficticio e foram fornecidos conjuntos de 10 noticias candidatas retiradas de veiculos
nacionais como G1 e O Globo que foram organizadas em titulo e subtitulo. Para ess. No entanto, foi
notado que muitas vezes os modelos ndo conseguiam recomendar noticias que se assemelhavam
com o perfil, apenas realizavam recomendagdes baseadas em noticias que haviam semelhanca
na escrita do titulo, porém, ndao necessariamente eram do mesmo viés politico. Por exemplo,
recomendar noticias que tinham a palavra "Lula"para usudrios que possuiam a palavra "Lula"no

histérico.

Exemplo de prompt utilizado no primeiro teste:

"Baseado no meu historico de noticias {hist}, me recomende a noticia que eu

mais me interessaria: {news_df}"



https://pandas.pydata.org/
https://g1.globo.com/
https://oglobo.globo.com/
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Exemplo de resultado do primeiro teste e com o LLaMA 2 7b:

'Based on your news history, I can recommend the following articles that
are most likely to be of interest to you:\n\n

1. "Duda Salabert rega plantas na Praca Sete e procura transformar Siao
Paulo" - This article is likely to be of interest to you as it mentions
a notable figure in Brazilian politics and a current event in the city
of Sdo Paulo, which is likely to be of relevance to you.\n

2. "Veja nimeros da pesquisa Quaest em BH por sexo e faixa etdria" - This
article provides statistical information on a recent survey conducted in
the state of Bahia, which may be of interest to you as it relates to
demographic data in Brazil .\n

3. "Metrd de BH: desapropriacdes na Linha 2 vdo afetar condicdes de
trabalho

dos funciondrios" - This article discusses current events related to
transportation in the state of Bahia, which may be of interest to you as
it relates to your local area.\n

4. "Pesquisa Quaest no Rio: Paes tem 57%; Ramagem é o segundo grupo mais
votado" - This article provides information on a recent survey conducted
in Rio de Janeiro, which may be of interest to you as it relates to
current events and political developments in the city .\n

5. "Twitter voltou? Usudrio que acessar o X nesta sexta—feira pode ser o
primeiro desde o ato da Justica" — This article discusses a recent event
related to social media, which may be of interest to you as it relates
to your online activities .\n

Nesse teste, a LLLM buscou explicar e resumir as noticias fornecidas, categorizando as
noticias, demonstrando quais os critérios utilizados para fazer a recomendagdo. No entanto,
ela ndo levou em consideracao o historico que foi passado via prompt, retornando as noticias
fornecidas na mesma ordem e indicando que o tnico processo feito foi o de categorizacdo, o que

foi considerado um resultado ruim para o experimento nas consideragdes do autor, pois nenhuma
recomendacao foi feita.

Para o segundo teste, alguns problemas se repetiram, como o modelo ser enviesado por
alguma palavra chave, ndo levando em consideragdo a opinido sobre determinada ela. Além disso,

em algumas requisicdes o sistema apenas realizava uma categorizacdo das noticias.

Exemplo do segundo teste:

"Me indique apenas uma dessas noticias , a que mais me interessa,

considerando que eu sou estudante de Ciéncias da computagcdo {news}"

Exemplo de resultado do segundo teste:

Of all the news articles you've provided, the one that most catches my
attention as a student of Computer Science is "Veja nimeros da pesquisa

Quaest em BH por sexo, idade, cor, renda, religido e escolaridade". This
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article provides interesting insights into the demographics and voting
preferences of the population in Belo Horizonte , which can be analyzed

using various machine learning techniques.

For example, you could use clustering algorithms to group voters based on
their demographic characteristics , such as age, gender, and income level
You could also use regression analysis to identify the factors that
influence voting preferences, such as religion, education level , and
political affiliation. Additionally, you could use sentiment analysis to
analyze the tone of the responses in the survey and understand how they

relate to the current political climate in Brazil.

Overall , this article provides a wealth of data that can be analyzed using
various computational methods, providing valuable insights into the

attitudes and beliefs of the population in Belo Horizonte.

A partir desse segundo experimento, pode-se observar uma melhora de desempenho,
tendo um resultado mais préximo do esperado, entregando apenas uma noticia como solicitado
via prompt. Ao analisar, nota-se uma longa explicacao da motivacao da LLM em construir a

recomendacao da noticia, realizando seu resumo e categorizagao.

O teste 3, com as personas sendo bem mais detalhadas, foram obtidos resultados mais
préximo do que foi solicitado via prompt. Os problemas relatados durante os outros testes, como a
repeti¢do direta das noticias candidatas fornecidas, ndo aconteceram, demonstrando uma melhora
em relacdo aos outros. Neste teste, as noticias foram fornecidas em formato JSON e a persona

utilizada possui cardter politico. Abaixo estd demonstrado um exemplo de configuragcdo do ensaio.

Prompt enviado:

"Minha persona: \{personal}. Conjunto de noticias candidatas: {news}. Com
base na minha persona e nos meus interesses , selecione as 5 noticias
mais relevantes entre as que eu forneci. Por favor, fornec¢a um breve
comentdrio explicando por que essas noticias foram escolhidas ,

destacando os aspectos que mais se alinham com minha persona."

Persona Utilizada

Mulher, 27 anos, deputada estadual pelo PV é uma parlamentar de esquerda,
formava em bioquimica que atualmente mora em Belo Horizonte. Frequentou
a universidade puiblica e tem como pautas principais direito das mulheres
, educacdao publica de qualidade e meio ambiente. Costuma se informar por
veiculos tradicionais como a Folha de Sao Paulo, mas também de portais
como a revista Piaui. Ouve podcasts como o Café da Manhd da Folha e O
assunto. Se interessa por cultura brasileira e misica popular brasileira

Pratica Pilates e Musculagdo.

Exemplo de noticia enviada:
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[{

"title ': 'PF cumpre 17 mandados de prisdo contra esquema de desvio de
emendas ',

"url ': "https ://tiny.url/s12gds92 "',

'category ': 'poder',

'siteName ': 'folha ',

"author ': 'Demétrio Vecchioli ',

"date\ _published ': '2024-12-10 11:35:00 '
1

Resposta recebida:

\# Aqui estdo as 5 noticias mais relevantes para a sua persona:

\# 1. "Relatério da PF: Veja a cronologia das reunides em que Bolsonaro
tratou do golpe" - Esta noticia é relevante porque aborda a investigacdo
da PF sobre o plano golpista de Jair Bolsonaro, o que pode ser de
grande interesse para quem estd ciente das discussdes e controvérsias

politicas atuais.

\# 2. "Apresentacdo de minuta do golpe, ataque ao sistema eleitoral , plano
de fuga: PF vé Bolsonaro no centro da trama golpista" — Esta noticia ¢
relevante porque fornece detalhes sobre a investigacdao da PF e como

Bolsonaro estd sendo visto como o responsdvel pelo plano golpista.

\# 3. "Plano golpista era delirante, e relatério da PF mostra isso" — Esta
noticia é relevante porque descreve os detalhes do plano golpista

descobertos pela PF e como ele foi considerado "delirante ".

\# 4. "Bolsonaro planejou, atuou e teve dominio dos atos no plano golpista,
diz PF" - Esta noticia é relevante porque confirma a investigacdo da PF

sobre a participacdo de Bolsonaro no plano golpista.

\# 5. "Por unanimidade, STF valida uso de simbolos religiosos em 6rgdaos pu
blicos" — Esta noticia ndo estd diretamente relacionada a investigacido
do golpe, mas pode ser relevante para quem estd interessado em questdes

politicas e juridicas.

Neste experimento, ja podemos observar um breve clipping montado para a persona
fornecida. Nele podemos observar um breve resumo da motivacao da indicacdo, assim como
solicitado, e as noticias na ordem de relevancia para a persona, embora ainda ndo tenha sido
feita a andlise qualitativa da resposta. Através disso, os testes com personas mais complexas se
mostraram mais efetivos, com uma melhor padronizacdo da resposta e menos problemas diretos,

por isso foram adotados durante os experimentos.
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4.4 Pré-experimentacao

Os testes pré experimentais foram utilizados para validar o modelo de prompt, nas LLMs e

os scrapers. Para isso, as execucOes pré-experimentais foram utilizadas as seguintes configuracoes:

* O modelo das noticias enviadas foi reduzido de titulo, subtitulo, link, autor e data para
apenas titulo, link por notar uma sobrecarga piora dos resultados quando utilizado de mais

informacoes;
» Foram utilizadas as versdes 7B do Deepseek-r1 e 3B do LLaMA 3.2.

* Somente 1 modelo de prompt

Durante 1 semana foram gerados 8 clippings diferentes todos os dias, um para cada

combinacao, as 8 horas da manha, combinando as seguintes caracteristicas:

* Asregides Brasil e Minas Gerais
* Os modelos LLaMA 3.2 e Deepseek-rl

¢ 2 Personas

Para a geracdo dos clippings, foram utilizados ao todo 11 veiculos de noticias online.
Como foi citado anteriormente, os clippings gerados durante o experimento possuem um carater

politico, e por isso foram escolhidas revistas online que possuem esse padrao. Sao eles:

* Folha

* Estaddo

* Uol

* O Globo

* Metrépoles

* Valor econdmico
* Gl

* Estado de Minas
* [tatiaia

* O Fator

* O Tempo
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As personas utilizadas no processo foram:

* Persona 1 = "Homem, 42 anos, deputado estadual pelo partido PSD, morador de Belo
Horizonte, formado em economia por uma universidade particular. E um parlamentar
de centro-direita, que tem como pautas principais, saude, seguranca e educagdo com
responsabilidade nas contas publicas. Costuma se informar através de veiculos tradicionais
como o Estadao, Folha de Sdo Paulo, BBC nos temas nacionais. Para os assuntos de Minas,

utiliza os canais O Estado de Minas, O tempo e Itatiaia. Pratica esportes como canoagem."

* Persona 2 = Mulher, 27 anos, deputada estadual pelo PV € uma parlamentar de esquerda,
formada em bioquimica que atualmente mora em Belo Horizonte. Frequentou a univer-
sidade publica e tem como pautas principais direito das mulheres, educagao publica de
qualidade e meio ambiente. Costuma se informar por veiculos tradicionais como a Folha
de Sao Paulo, mas também de portais como a revista Piaui. Ouve podcasts como o Café da
Manha da Folha e O assunto. Se interessa por cultura brasileira e musica popular brasileira.

Pratica Pilates e Musculagao."

Ao realizar os testes utilizando as noticias com todas as informa¢des demonstradas
anteriormente, como evidenciado nos testes preliminares, foi notada uma falta de padronizacao
das respostas e uma qualidade inferior, isso € causado devido ao volume de dados enviado, que
era excessivamente grande por conta do alto nimero de noticias. Uma solu¢ao encontrada foi

reduzir o escopo das mensagens e enviar apenas o seguinte formato de titulo e subtitulo.

Modelo de noticias enviados:

[{

"title ': 'PF cumpre 17 mandados de prisdo contra esquema de desvio de
emendas ',
'url ': '"https ://tiny.url/s12gds92"'
31

Prompt enviado:

Minha persona: / My persona:

"{persona}"

Conjunto de Noticias candidatas: / Set of candidate news:
— Noticias mais recentes / The newest news {newstdb}

— Noticias politicas / Political news {politicdb }

— Noticias econdmicas / Economic news {economicdb}
Exemplo de saida / Output example:

"TILULO 1", "link";
"TILULO 2", "link";
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"TILULO 3", "link";
"TILULO 4", "link";
"TILULO 5", "link";

#%kRegras obrigatérias / restricted rules sk

1. Ndao invente noticias. Apenas retorne itens do conjunto fornecido.

2. Nao altere os links originais.

3. Nao retorne apenas noticias de um dnico veiculo, varie as respostas.

4. Nao envie nada do tipo: "TILULO DA NOTICIA 1" ou "https ://exemplo.com/
noticial " como resposta, mande apenas links reais.

5. Nao envie nada diferentes dos titulos e links reais.

Seja direto e objetivo.

7. Nao fale nada além do que foi pedido.

Crie um clipping das 5 noticias mais indicadas para minha persona em cada
categoria fornecida, ou seja, 15 noticias no total, 5 de cada categoria.

As categorias sdo as seguintes:
— Noticias mais recentes / The newest news
— Noticias politicas / Political news

— Noticias econdmicas / Economic news

Awnser in Portuguese

Exemplo de resposta recebida utilizando a persona 1 e o LLaMA 3.2:

Vou criar um clipping das 5 noticias mais indicadas para sua persona em

cada categoria. Aqui estdo as respostas:

*xkNoticias mais recentes sk

1. #%xBC reduz reservas de dolares e deixa Brasil mais vulnerdvel inflaca
o#x — https://tinyurl.com/2cjvsS4p

2. #xLula promete crédito consignado privado, isenc¢do fiscal para pequenas
empresassx — https ://tinyurl.com/2bmvzjsr

3. %xxAndré Esteves fura bolha anti -Trump e louva o governo Bidenx% — https
:// tinyurl .com/28 vumv2x

4. %xCarro brasileiro volta a fazer sucesso na Argentinaxx — https://
tinyurl .com/29jgopm9

5. #xPIB de Cingapura cresce 4,4% em 2024 em base a variacdes mensaisxx —

https :// tinyurl .com/23rsgnm5
#xNoticias polfiticassxx
1. #xLula anuncia projeto de investimento em infraestrutura para criar

emprego*xx — https :// tinyurl.com/2bmvzjsr
2. xxHaddad afirma que governo ndo vai aumentar impostossk — https ://
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tinyurl .com/25 vrop66

3. xxA¢des do Congresso Brasileiro vdo ser monitoradas pelo governoskkx —
https :// tinyurl .com/29 qjutcv

4. xxMinistro da Justica afirma que governo estd preparado para lidar com
protestosskx — https ://tinyurl.com/2al43h6v

5. xxPrezidente Bolsonaro faz declaracdes controversas sobre imigracdosxk —
https :// tinyurl .com/24n3dx98

#xNoticias econdmicas sk
1. #%xBC reduz reservas de dolares e deixa Brasil mais vulnerdvel inflaca

o#x — https://tinyurl.com/2cjvsS4p

2. %xLula promete crédito consignado privado, isencdo fiscal para pequenas

empresassxk — https ://tinyurl.com/2bmvzjsr

3. xxInvestimentos estrangeiros na Brasil estdo aumentandosxx — https ://
tinyurl .com/28 vumv2x

4. %xxMercado de ac¢des brasileiro estd voldtilsx — https://tinyurl.com/29
jgopm9

5. #xPIB de Cingapura cresce 4,4% em 2024 em base a variacdes mensaisxx —

https :// tinyurl .com/23rsgnm5

Lembre—se de que essas sdo apenas sugestdes e ndo é recomendado tomar decis
0es financeiras ou politicas com base em notfcias. sempre importante

fazer sua prépria pesquisa e andlise antes de tomar qualquer decisdo.

4.5 Experimentacao

4.5.1 Configuracao

Para a experimentacdo, foi utilizada a seguinte configuracgao:

As noticias foram enviadas no padrao: titulo, link e veiculo;

* Foram mantidas as personas e os veiculos da pré-experimentagao;

Foram utilizadas as versdes 7B do Mistral e 3B do LLaMA 3.2;

Foram utilizados 2 modelos de prompt diferentes, a fim de avaliar diferentes envios.

Para a experimentacdo, versao do 7B do Deepseek-v1 utilizada na pré-experimentagao foi

substituida pela versdo 7B do Mistral devido ao baixo desempenho apresentado durante os testes.

Para avaliar o desempenho das LLMs que foram utilizadas durante a geracao dos clippings
(Mistral 7B e LLaMA 3.2 3B), por 40 dias foram gerados 2 clippings por dia, sendo 1 para cada

persona utilizada (2 no total), onde cada clipping possuia 30 noticias, onde 15 noticias sdo de
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veiculos da regido Minas Gerais e 15 noticias sao de veiculos voltados para o Brasil como um

todo.

Para isso, foram feitos 4 envios por dia as LL.Ms, tendo as seguintes combinagdes:

Persona 1 com o conjunto de noticias da regido de Minas
Persona 1 com o conjunto de noticias do Brasil
Persona 2 com o conjunto de noticias da regidao de Minas

Persona 2 com o conjunto de noticias do Brasil

A partir das quatro combinacdes, € formado dois clipping de 30 noticias, um para cada persona.

Para variar a utilizacdo das LLMs e os prompts, a fim de evitar enviesamento, foi aleato-

riamente ao longo dos 40 dias qual seria a LLMs utilizada no referente dia (a organizacdo dos

envios estd disponivel no Apéndice B).

4.5.2 Exemplos

Os 2 prompts a seguir foram utilizados durante toda a experimentacao, neles € possivel

notar uma diferenca na estrutura¢do, embora os 2 utilizem o mesmo padrao de noticias a serem

enviadas e as mesmas personas.

Prompt 1

Imagine que vocé € um assessor de imprensa e deve criar um clipping de
noticias para uma persona especifica. /

Vocé deve seguir as seguintes instrug¢des restritamente:

Minha persona: / My persona:

"{persona}"

Conjunto de Noticias candidatas: / Set of candidate news:

— Noticias mais recentes / The newest news {newstdb }
— Noticias politicas / Political news {politicdb}

— Noticias econdmicas / Economic news {economicdb }

Exemplo de saida / Output example:
"TILULO 1", veiculo, "link";
"TILULO 2", veiculo, "link";
"TILULO 3", veiculo, "link";
"TILULO 4", veiculo, "link";
"TILULO 5", veiculo, "link";

#kxRegras obrigatdérias / restricted rules:xx
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1 NAO invente noticias. APENAS retorne itens do conjunto de noticias
candidatas fornecido. / Do not invent news. Only return items from

the provided set.

\9)

NAO altere os links originais. / Do not alter the original links.

3 NAO retorne apenas noticias de um uUnico veiculo, VARIE as repostas. /
Do not return news from a single source, VARY the answers.

4 NAO envie nada do tipo: "TILULO 1" ou "link" como resposta, mande
apenas links reais / Do not send nothing of "TILULO 1", "link" as an
answer .

5 NAO envie nada diferentes dos titulos, fonte e links reais. / Do not
send anything different from the actual titles , site and links.

6 Seja Direto e objetivo. / Be direct and objective.

7 NAO fale nada além do que foi pedido / Do not say anything beyond

what was asked.

Crie um clipping das 5 noticias mais indicadas para minha persona em
cada categoria / database fornecida, ou seja, 15 noticias no total,
5 de cada categoria. / Create a clipping of the 5 most indicated
news for my persona in each category / provided database, that is,
15 news in total, 5 from each category.

As categorias sao as seguintes: / The categories are as follows:

— Noticias mais recentes / The newest news

— Noticias politicas / Political news

— Noticias econdmicas / Economic news

Awnser in Portuguese

Prompt 2

Imagine que voce é um assessor de um politico e deve seguir o seguinte
passo a passo:
PASSO 1
leia as noticias do conjunto de noticias
conjunto de noticias para ser usado = [{news}]
PASSO 2
Retire titulo e url do conjunto de noticias e apenas do conjunto de
noticias fornecido exatamente 5 noticias sobre politica, 5
noticias sobre economia e 5 noticias recentes que mais combinam

com oS temas na lista a baixo.

Analise a persona a baixo e retorne conforme o template de lista
python a baixo no minimo 10 palavras e temas chaves pelos quais
esta pessoa se interessa.

A saida deve apresentar apenas a lista com os temas.

Exemplo saida: "lista = ['tema 1', 'tema 2', 'tema 3', 'tema
4, ...]"

Persona: {persona}
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PASSO 3
Escreva exatamente como recebido as 5 noticias de cada topico(
politica , economia, recentes) selecionadas seguindo
estritamente o formato:
Descri¢dao do formato: bloco de titulo e url das 5 noticias
escolhidas de cada topico

kpoliticas

" "

knome da noticiax *xurl da noticiax

kxeconomiasx

" n

knome da noticia*x xurl da noticiasx

krecentes x

" "

xnome da noticia* =*xurl da noticiasx*

Exemplo de resposta recebida no LLaMa 3.2 3B:

Vou criar um clipping das 5 noticias mais indicadas para sua persona em
cada categoria.

%k Noticias mais recentes sk

1. "Acordo comercial ruim com os EUA mostra os limites da cooperacdao econd
mica" - Estadao (link: https://tinyurl.com/2y6k2e40)

2. "Casa Branca defende demissdo de autoridade trdnsito no Brasil" — Gl (
link: https://tinyurl.com/24netc7e)

3. "Tarifaco: setores afetados calculam prejuizos" — Gl (link: https://
tinyurl .com/2 aw3xatj)

4. "China libera 183 empresas do Brasil para exportar" — Gl (link: https://
tinyurl .com/2czb93b7)

5. "Safra do sorgo anima produtores , mas previsdes sdo cadticas" — Gl (link

https :// tinyurl .com/2475aycx)

#kxNoticias polfiticass:kk

1. "Trump e a demissdao da chefe de estatistica: Hi, é uma coisa séria?" -
Estadao (link: https://tinyurl.com/2b6ex8ze)

2. "Politica para data centers deve incentivar produc¢do" - Estadao (link:
https :// tinyurl .com/2d15cbkl)

3. "Foco em transicdo climdtica marca criacdo da agenda do dia" - Gl (link:
https :// tinyurl .com/28v4564d)

4. "Selecdao de acdes tem bancos e empresas que escutam o piblico" - Gl (
link: https://tinyurl.com/2b8shl2g)

5. "Maior rede de finangas descentralizadas ensaia modelo" - Gl (link:

https :// tinyurl .com/27us22x2)
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*xkNoticias econdmicassxx

1. "Skaf volta a Fiesp em momento de inflexado da inddstria" - Estadao (link
https :// tinyurl .com/25qh8hr3)

2. "Seremidade é sinal de firmeza; por isso, BC e outros acordam com o
mercado" - Estadao (link: https://tinyurl.com/2xwtkder)

3. "A COP-30 estd ai: como o setor de seguros serda afetado?" — Estadao (
link: https://tinyurl.com/2c3selts)

4. "Refinaria dos anos 80 em SP entra no radar da 4drea de energia" - Folha
(link: https ://tinyurl.com/27 wxnvbv)

5. "Ray Dalio vende tltimas acdes que tinha na BRF" - Folha (link: https://
tinyurl .com/262fan4b)

Espero que essas noticias sejam uteis para vocé!

Nesse exemplo pode-se observar o clipping com a estruturagdo o que foi solicitada:
5 noticias de cada tema, noticias padronizadas com titulo, veiculo e link, os 3 temas estdo
bem definidos, as noticias retornadas estao contidas na base de dados fornecida, os /inks nao
estdo corrompidos e os titulos nao estao trocados. Todos os pontos mencionados demonstram
grande capacidade das LLMs em padronizarem os clippings, embora nao esteja sendo avaliado a

capacidade de associar as noticias com as personas fornecidas.
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Para avaliar o desempenho das LLMs que foram utilizadas durante a geragdo dos clippings

(Deepseek-r1 7B e LLaMA 3.2 3B), 40 conjuntos de noticias que foram gerados durante uma

semana foram analisados, utilizando as seguintes métricas técnicas (os links de todos os clippings

gerados constam no Apéndice A.1):

* Padronizacio das respostas: Avaliacao da estrutura da resposta obtida da LLLM, como

trazer o nimero correto de noticias, categorias, links e titulos.

* Funcionalidade dos links fornecidos: Andlise do endereco fornecido, verificando sua

acessibilidade.

* Noticias contidas no conjunto fornecido: Verificagcao se todas as noticias recebidas na

resposta estdo contidas no conjunto de noticias candidatas fornecidas.

* Variedade de veiculos: Andlise da capacidade de diversificagdo das fontes utilizadas no

clipping, para evitar enviesamento.

Por se tratarem de testes pré-experimentais, as avaliacdes foram simples de forma padro-

nizada e ndo envolveram analisadores externos. Com isso foram atribuidas notas de 0-10 para

cada critério, resultando na seguinte média para cada modelo de LLM:

Métrica Deepseek-r1 LLaMA 3.2
Padronizacao das respostas 6.35 9.7
Funcionalidade dos links fornecidos 4.50 7.21
Noticias contidas no conjunto fornecido 6.65 9.7
Variedade de veiculos 4.80 5.26
Média Geral 5,57 7.96

Tabela 5.1 — Comparacdo entre Deepseek-rl e LLaMA 3.2 nas métricas avaliadas

Analisando os resultados, vemos que, de forma geral, o modelo LLLaMA 3.2 obteve um

desempenho superior quando comparado ao Deepseek-r1, lembrando que foram utilizadas as

versoes com 7 bilhdes de parametros do Deepseek e 3 bilhdes do LLaMA 3.2 e com um prompt

em inglés e portugués.
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5.1.1 Problemas encontrados

Durante a andlise da pré-experimentacao, foram notados diversos problemas nos clippings

recebidos, mesmo quando utilizado o mesmo prompt.

Exemplo de clipping gerado pelo LLaMA 3.2:

Claro! Aqui estdo os 15 noticias mais indicadas para sua persona, 5 de cada
categoria:

1. *+«TILULO 81xx, "https://tinyurl.com/2btwx4qm" - Apés um ano, teto de
juros do cartdo tem pouco impacto na economia

2. %x%TILULO 77x%%, "https://tinyurl.com/2b9cva6d" - Portabilidade ndo atrai
interesse de bancos

3. xxTILULO 79x%%, "https ://tinyurl.com/23jjulkc" - Fundos de universidades
aderem a bitcoin e criptoativos

4. xxTILULO 80x:x, "https://tinyurl.com/2h4cqgbbp" - D6élar fecha em baixa e
Ibovespa termina em alta

5. %x%TILUTO 76x%%, "https ://tinyurl.com/2btwx4qm" - Bombril entra com pedido
de recuperacdo judicial

#xNoticias politicassxk

1. #+%TILULO 45%%, "https://tinyurl.com/27e7wrjz" - Brasil recua em indice
de percepcdo de corrupcgio

2. xxTILUTO 48x%%, "https://tinyurl.com/2bqcfjer" — Governo Lula ainda ndao
teve 'voo de brigadeiro ' para solucionar problemas do pafis

3. x*TILULO 49x%x%, "https ://tinyurl.com/2yIn9he7" - AGU pede que STF rejeite
queixa—-crime de Flavio Doriges

4. #+xTILUTO 43s%x%, "https://tinyurl.com/27e3g90j" — PSDB come¢a a definir
futuro politico em meio a crise do partido

5. x%TILUTO 46x%x%, "https ://tinyurl.com/28fv4tod" — Ministro da Defesa

defende puni¢des diferentes para envolvidos no escandalo
#%kNoticias econOmicas:kx*

1. #+TILULO 3%, "https://tinyurl.com/24xnrsoz" — Bombril entra com pedido
de recuperacdo judicial
2. xx%TILULO 4%, "https ://tinyurl.com/2aefwp5n" - Mercado eleva previsdo de

inflagdo para 2025 por causa da mistura de biodiesel

3. %x%TILULO 1%, "https://tinyurl.com/2c44eral” — Trump assina decreto que
impde tarifas de 25% sobre carne brasileira

4. %xTILUTO 2%, "https ://tinyurl.com/2agjl59c" - Novas acdes trabalhistas
superam 2 milhdes em empresas do pafis

5. %%TILULO Ss%x, "https://tinyurl.com/23 jjulkc" - Fundos de universidades

aderem a bitcoin e criptoativos

Nesse clipping gerado, podemos notar uma correta estrutura¢ao das noticias, uma 6tima padroni-
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zacdo, exibindo o titulo e o link funcional das 15 noticias solicitadas, separadas em tépicos, tudo
conforme foi requisitado no prompt. No entanto, foi notada pouca diversificacdo de veiculos de

noticias.

Exemplo de clipping gerado pelo Deepseek:

Noticias mais recentes ":

— Noticias da revista: "Revista Efeio lanca jornal de negociacdao com Dir
compulsério e direito a vencer." https://tinyurl.com/26k4753x

— Noticias da revista: "Revista Efeio lanca jornal de negociacdo com Dir

compulsério e direito a vencer." https://tinyurl.com/26k4753x

Noticias politicas ":

— Noticias da revista: "Governo estadual SP: candidatos Luiz Indcio Lacerda

e Celso Amorim." https ://tinyurl.com/25vrmz2a

— Noticias da revista: "Governo estadual SP: candidatos Luiz Indcio Lacerda

e Celso Amorim." https://tinyurl.com/25vrmz2a

Noticias econdmicas ":

— Noticias da revista: "BC reduz reservas de délares e deixa Brasil mais
fragile em changed." https://tinyurl.com/2cjvs54p

— Noticias da revista: "Etanol brasileiro entrou na mira de polémica com os

EUA." https ://tinyurl .com/2c4e87d2

Ja nesse exemplo de clipping obtido do Deepseek-r1 vemos uma falta alguns fatores na padroni-
zag¢do, como poucas noticias (foram requisitadas 15 e retornadas apenas 6), noticias repetidas,

enderecos nao funcionais e também pouca diversificagao de veiculos de noticias.

Portanto, durante toda a anélise dos resultados, foram encontrados os seguintes problemas

nas respostas:

O conjunto de veiculos ndo estd bem diversificado

* Respostas sem endereco ou sem titulos

Respostas com enderecos quebrados / ndo funcionais

Respostas fora do padrao, retornando um nimero errado de noticias

* Respostas contendo noticias repetidas no conjunto.

Centralidade no posicionamento politico, sem favorecendo algum dos lados.

Falta de relacdo com os hobbies das personas
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5.2 Resultados da experimentacao

Para avaliar a experimentacdo de maneira imparcial e mais confidvel, no momento em
que eram construidos, os clippings foram enviados para 2 avaliadores, 1 para cada persona, e
foram responsdveis por responder formuldrios (criados utilizando a plataforma do Google Forms)
e avaliar os clippings que possuia as seguintes perguntas (os links de todos os clippings gerados

constam no Apéndice A.2):

* As noticias apresentam erros técnicos (/inks quebrados, titulos errados, veiculos trocados)

O Clipping gerado apresenta diversidade de fontes de informacao, evitando a repeticao de

veiculos

O Clipping varia os temas das noticias

* A noticia apresentada estd alinhada com os interesses, perfil e contexto da persona simulada

O Clipping possui viés politico

O Clipping possui o viés politico da persona

O Clipping traz noticias dos canais em que persona alvo se informa

Houve alguma noticia relevante e o clipping ndo trouxe

Dentro de cada pergunta do formuldrio, foram criadas alternativas utilizando a escala
Likert com 5 op¢des de respostas: Discordo totalmente, Discordo parcialmente, Neutro, Concordo
parcialmente e Concordo totalmente. Considerando a nota 1 sendo a op¢ao Discordo totalmente
e a 5 como sendo a op¢ao Concordo totalmente, na Tabela 5.2 estdo demonstradas as médias que

foram obtidas em 35 respostas.

A pergunta: As noticias apresentam erros técnicos (/inks quebrados, titulos errados,
veiculos trocados) busca avaliar se existiram erros técnicos dentro dos clippings gerados. Nessa
avaliacdo, uma maior a nota representa um pior desempenho da LLMs. Ao analisar a nota,
observa-se uma média geral de 4,64 pontos de 5 possiveis, 0 que demonstra que grande parte dos
clippings enviados apresentaram problemas. Comparando os desempenhos dos prompts nesta
pergunta o Prompt 2 se saiu levemente melhor, com uma nota de 4,59 pontos, contra 4,68 pontos
do Prompt 1. Se tratando de LLMs, o LLaMA demonstrou uma média pior, com 4,80 pontos,

contra 4,47 pontos de média encontrados no Mistral.

Ja as perguntas: A noticia apresentada estd alinhada com os interesses, perfil e contexto
da persona simulada e O Clipping possui o viés politico da persona buscam avaliar a capacidade
das LLMs em relacionar a persona com a noticia fornecida. Nessa avaliacdo, notas maiores
representam um melhor desempenho e, ao analisar as notas, observa-se, respectivamente, médias

gerais de 3,96 e 3,89 pontos de 5 pontos possiveis. Para essas perguntas, foram obtidas notas
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bem préximas para os diferentes prompts e LLMs, com uma leve superioridade do Prompt 1 e do
LLaMA 3.2 3B.

Ademais, as perguntas: O Clipping gerado apresenta diversidade de fontes de informacao,
evitando a repeticao de veiculos; O Clipping varia os temas das noticias; O Clipping possui
viés politico; e O Clipping traz noticias dos canais em que persona alvo se informa; exploram a
capacidade de gerar clippings voltados para o cendrio politico que tenham uma boa diversidade de
noticias e fontes, buscando dar prioridade para os canais que a persona se informa e para noticias
com Viés politico. Para essas perguntas, notas maiores representam um melhor desempenho. A
partir disso, obtivemos médias gerais de, respectivamente, 4,09, 4,40, 3,83 e 4,11 pontos, de 5

pontos possiveis.

Por fim, a pergunta: Houve alguma noticia relevante e o clipping ndo trouxe; busca avaliar
se os modelos possuem capacidade de entender automaticamente possiveis noticias relevantes,
seja pela repeticao no banco de dados fornecido ou por qualquer motivo implicito adotado
pelo sistema. Contudo, todas as avaliagdes recebidas indicaram 3 pontos nessa pergunta, o que

representa uma neutralidade em todas as respostas.

Tabela 5.2 — Comparagdo entre LLaMA 3.2 3B e Mistral 7B em dois prompts nas métricas

avaliadas
Métrica LLaMA 3.2 Mistral Média Geral
Prompt1 Prompt2 Promptl Prompt2
As noticias apresentam 4,75 4,86 4,62 4,33 4,64
erros técnicos?
O clipping gerado apre- 4,25 3,79 4,12 4,22 4,09

senta diversidade de fon-
tes de informacgao

O Clipping varia os te- 5,00 4,29 3,87 4,44 4,40
mas das noticias
As noticias apresentadas 4,00 4,07 4,00 3,78 3,96

estdo alinhadas com os
interesses, perfil e con-
texto da persona simu-

lada

O Clipping possui viés 4,00 3,43 4,00 3,89 3,83
politico

O Clipping possui o viés 4,00 3,79 4,00 3,78 3,89
politico da persona

O Clipping traz noticias 4,75 3,71 4,00 4,00 4,11

dos canais em que per-

sona alvo se informa

Houve alguma noticia 3,00 3,00 3,00 3,00 3,00
relevante e o clipping

nao trouxe
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Através da andlise dos resultados, pode-se observar que, dentro da escala proposta, houve
resultados positivos: a diversidade das fontes de informagdo, a variacdo nos temas das noticias,
o alinhamento com o perfil e o viés politico das noticias. No entanto, foi possivel observar
a quantidade de erros técnicos como links quebrados e titulos errados, apresentando valores

proximos da pontuag@o maxima (5), ja demonstrando parte dos problemas encontrados.

Para validar os links e titulos fornecidos nos clippings gerados, eles foram submetidos a um
script que combina as bibliotecas Requests (utilizada para realizar requisicdes HTTP) e RapidFuzz
(utilizado para comparar os titulos). Para isso, os clippings enviados foram transformados em
JSON e, a partir disso, foi realizada uma requisicao nos enderecos do clipping e, caso a requisi¢ao
retornasse um codigo 200, foi considerado uma requisi¢ao de sucesso. A partir dessa requisi¢ao
de sucesso, foi utilizado um comparador de string (RapidFuzz) com um critério de similaridade

em 80, ou seja, caso o titulo tenha uma similaridade acima de 80%, ele foi considerado correto.

A partir da validagdo de titulos e links foram obtidos os resultados da tabela 5.3. Através
desses resultados € possivel notar a superioridade de 11% do LLaMA 3.2 em relacdo ao Mistral na
métrica de links validos, que avalia a capacidade da LLM de organizar os enderecos fornecidos sem
corrompé-los. Sobre a avaliacdo da taxa de titulos corretos, que busca avaliar se o titulo fornecido
pelo clipping condiz com o titulo verdadeiro da noticia, o LLaMA apresenta uma superioridade
de 9% em relacdo ao Mistral, demonstrando novamente sua superioridade. Com isso, nas duas
métricas técnicas avaliadas de maneira automdtica, o LLaMA 3.2 3B apresentou uma média
geral 10% melhor em relacdo ao Mistral 7B. No entanto, os resultados, que apresentam médias
de 67,5% e 77,5%, sdo ruins, pois as tarefas avaliadas nesse ponto eram apenas de selecionar e
exibir, ndo foi solicitada as LL.Ms nenhuma tratativa nos enderecos e titulos, ou seja, era esperada

uma média proxima a 100%.

Tabela 5.3 — Comparagao entre Mistral e LLaMA 3.2

Métrica Mistral LLaMA 3.2
Taxa de links validos 78% 89%
Taxa de titulos corretos 57% 66%0
Média Geral 67,5% 77,5%

5.2.1 Problemas encontrados

Assim como na pré-experimentacao, alguns erros persistiram. Os principais foram:

e Links nao funcionais
e Links trocados

¢ Veiculos faltando


https://pypi.org/project/requests/
https://pypi.org/project/RapidFuzz/
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* Erros graves que alteram a compreensdo do leitor

¢ Falta de titulo

Neste exemplo de retorno, pode-se observar diversos dos problemas comentados ante-
riormente: a falta do titulo, falta do veiculo e links nao funcionais, se mostrando um clipping

altamente ineficaz para o cendrio proposto.

"TILULO 1", veiculo, "<https ://www.folha.uol.com.br/poder/noticia
/2023/04/1ula —pede—-1iga%C3%AT7a0o—e—conversa—com—xi—jinping —sozinho —
antes —de—viagem—-a—china_51966831?utm_source=rss&utm_medium=referral
>";

"TILULO 2", veiculo, "<https ://www.folha.uol.com.br/poder/noticia
/2023/04/1ula —inicia —visita —a—china-em-busca-de—ajuda—-para—-fazer —o-
acordo —de—coopera%C39%A7%C3%A30-em—energia_51964028 ?utm_source=rss&
utm_medium=referral >";

"TILULO 3", veiculo, "<https ://www.folha.uol.com.br/poder/noticia
/2023/04/1ula —devera—-se—apresentar —ao—congresso —dos—estados —unidos —
em-2024_51961805?utm_source=rss&utm_medium=referral >";

"TILULO 4", veiculo, "<https ://www.folha.uol.com.br/poder/noticia
/2023/04/1ula —devera—entregar —relatorio —sobre —acordo —-de—-coopera%C3%
AT%C3%A30-—em—energia_51961804?utm_source=rss&utm_medium=referral >";

"TILULO 5", veiculo, "<https ://www.folha.uol.com.br/poder/noticia
/2023/04/1ula —deve—-visitar —china—em-maio_51960777?2utm_source=rss&

utm_medium=referral >";

Ja neste exemplo, € possivel observar a auséncia de urls no clipping gerado, que ocorreu
sem corromper os titulos e os veiculos, demonstrando mais um obstdculo enfrentado durante a

experimentacdo.

1. "Noticias mais recentes"

— "Nova luta do governo contra a pandemia: medidas estritas para
combater o surto de Covid-19" (veiculo: Folha de S. Paulo)

— "Tragédia em Minas Gerais: Onibus cai numa ponte, com mortes e feridos
" (veiculo: UOL)

— "Escandalo no Senado Federal: senador acusado de irregularidades em
compra de vacinas" (veiculo: Gl)

— "Clima catastré6fico previsto para o Brasil no final do ano, segundo
relatério da ONU" (veiculo: Folha de S. Paulo)

— "Estudo mostra que a Amazonas estd se recuperando mais lentamente do

que outras 4reas" (veiculo: UOL)

2. "Noticias politicas"
— "Aumento nas taxas de transporte em Sdo Paulo: o que serd o impacto e
como isso pode afetar a populacdao?" (veiculo: Folha de S. Paulo)
— "Novo desafio para Bolsonaro: ex—-ministro aponta que ele estava ciente

da irregularidade no Senado" (veiculo: GIl)
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— "Poder executivo anuncia novas medidas contra a violéncia nas prisdes
do Brasil" (veiculo: UOL)
"Ministério Piblico pediu investigacdo de senadores por
irregularidades em compra de vacinas" (veiculo: Folha de S. Paulo)
"Senador apresentou projeto para retirar a imunidade parlamentar

tempordria" (veiculo: GI)

"Noticias econdOmicas"

— "Inflacdo no més de agosto estd mais alta que o esperado, segundo IPCA
" (veiculo: UOL)

— "Pesquisa mostra que a economia brasileira estd se recuperando
lentamente da pandemia" (veiculo: Folha de S. Paulo)

— "Fabrica de celulares com reabertura parcial em Sdo Bernardo do Campo"
(veiculo: UOL)

— "O que vocé precisa saber sobre as novas tarifas de Trump e sua
impacto no Brasil" (veiculo: Gl)

— "Gigante da tecnologia anuncia investimentos diretos em Sdao Paulo" (ve
iculo: Folha de S. Paulo)
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6 Consideracoes Finais

6.1 Conclusao

Neste estudo, foi proposto como objetivo principal a utilizacdo de grandes modelos de
linguagem para a geracdo de um sistema clipping de noticias que selecione as noticias mais
relevantes de forma a fornecer, a parlamentares e assessores, um panorama personalizado com-
pacto, porém sintético, dos assuntos mais importantes; e, como objetivos secunddrios, construir
raspadores eficientes, encontrar o modelo de LLLM e de prompt que mais se adapte ao cendrio
proposto. Para isso, foram construidos raspadores utilizando a biblioteca Beautiful Soup para
montar a base de dados, personas para representar perfis arquetipicos dos usudrios e as versoes
7B do Mistral e 3B do Llama 3.2, como modelos de LLM.

Através da metodologia e da experimentacao realizada, obteve-se médias de avaliacdo
proximas da nota maxima na Escala de Likert em diversos critérios, como variedade de temas
e veiculos. No entanto, foram apresentados problemas durante a geracao de clippings, como
enderecos quebrados, titulos trocados e URLs faltando. A partir disso, com os resultados obtidos
durante os experimentos realizados, notamos dois bons desempenhos em relacdo as LL.Ms, mas,

€ reconhecido que nao foi extraido o total potencial das ferramentas.

Diante disso, como trabalhos futuros, pretende-se: (1) Ajustes nos prompts, para buscar
respostas que mais se adaptem a persona fornecida e tragam uma padronizacio de resposta mais
estruturada; (2) Realizar testes com novos modelos mais robustos e mais potentes, com o intuito
de melhorar a acurdcia através do aumento de parametros das LL.Ms; e (3) Expandir a avaliacdo

qualitativa com mais perguntas e avaliadores.
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APENDICE A - Clippings gerados

A.1 Pré-experimentacao

Clippings da regido do Brasil

Clippings focado na regido de Minas Gerais

A.2 Experimentacao

Clippings prompt 1
Clippings prompt 2
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import requests
from bs4 import BeautifulSoup

import pandas as pd
class NewsScraper:
def __init__ (self, base_url):
self .base _url = base_url
self.articles = []
def scrape_articles(self):
soup = self._fetch_page_soup(self.base_url)

news_links = self._fetch_news_links (soup)

for link in news_links:

self.articles .append(article)
return self.articles

def _fetch_article_soup(self, url):

response = requests.get(url)
if response.status_code == 200:
if response.encoding is None or response.encoding ==
-8859-1"
response .encoding = response.apparent_encoding
soup = BeautifulSoup (response.content, 'html.parser ')

return soup
else:
return None

def to_dataframe (self):
return pd.DataFrame(self. articles)

article_url = self._extract_url(link)
article = {
"title ': self._extract_title (link),
"subtitle ': self._extract_subtitle (link),
"url ': article_url ,
'category ': self._extract_category (),
'siteName ': self._extract_newssite_name (),
"author ': self._extract_author(article_url),
"date_published ': self._extract_pub_date(article_url),
}

'ISO




def to_csv(self, file_name):
df = self.to_dataframe ()
df.to_csv(file_name , index=False, na_rep='NULL")
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Classe de criacao das bases de dados:

def

def

def

createDatabases () :
createEconomicDatabase ()
createPoliticDatabase ()
createNewsDatabase ()

createEconomicDatabase () :
economicDatabase = []

economicDatabaseMG = []

# Chamadas aos scrapers
economicDatabase . extend (estadao_scrapper.createEconomic () )
economicDatabase . extend (folha_scrapper.createEconomic () )
economicDatabase . extend (gl_scrapper.createEconomic ())
economicDatabase . extend (oglobo_scrapper.createEconomic () )
economicDatabase . extend (uol_scrapper.createEconomic ())
economicDatabase . extend (valor_economico_scrapper.createEconomic () )

economicDatabase . extend (metropoles_scrapper.createEconomic () )

economicDatabaseMG . extend (estado_de_minas_scrapper.createEconomic () )
economicDatabaseMG . extend (itatiaia_scrapper.createEconomic())
economicDatabaseMG . extend (o_fator_scrapper.createEconomic () )

economicDatabaseMG . extend (o_tempo_scrapper.createEconomic () )

# Criar e salvar DataFrames corretamente

df_economic = pd.DataFrame(economicDatabase)

df_economic.to_csv ('databases/economicDatabase.csv', index=False ,
encoding="utf -8")

df_economicMG = pd.DataFrame (economicDatabaseMG)
df_economicMG.to_csv ('databases/economicDatabaseMG .csv', index=False ,
encoding="utf -8")

createPoliticDatabase () :
politicDatabase = []
politicDatabaseMG = []

# Chamadas aos scrapers
politicDatabase .extend (estadao_scrapper.createPolitic ())
politicDatabase .extend (folha_scrapper.createPolitic ())
politicDatabase .extend (gl_scrapper.createPolitic ())
politicDatabase .extend (oglobo_scrapper.createPolitic ())




politicDatabase .extend (uol_scrapper.createPolitic ())
politicDatabase . extend (valor_economico_scrapper.createPolitic ())

politicDatabase .extend (metropoles_scrapper.createPolitic ())

politicDatabaseMG . extend (estado_de_minas_scrapper.createPolitic ())
politicDatabaseMG . extend (itatiaia_scrapper.createPolitic ())
politicDatabaseMG . extend (o_fator_scrapper.createPolitic ())
politicDatabaseMG . extend (o_tempo_scrapper.createPolitic ())

# Criar e salvar DataFrames corretamente
df_politic = pd.DataFrame(politicDatabase)
df_politic.to_csv('databases/politicDatabase.csv', index=False,

encoding="utf -8")

df_politicMG = pd.DataFrame(politicDatabaseMG)
df_politicMG .to_csv ('databases/politicDatabaseMG.csv', index=False,

encoding="utf -8")

def createNewsDatabase () :
newsDatabase = []
newsDatabaseMG = []

# Chamadas aos scrapers

newsDatabase .extend (estadao_scrapper.createNewest())
newsDatabase . extend (folha_scrapper.createNewest())
newsDatabase . extend (gl_scrapper.createNewest ())

newsDatabase . extend (oglobo_scrapper.createNewest())
newsDatabase . extend (uol_scrapper.createNewest())
newsDatabase .extend (valor_economico_scrapper.createNewest())

newsDatabase . extend (metropoles_scrapper.createNewest () )

newsDatabaseMG . extend (estado_de_minas_scrapper.createNewest())
newsDatabaseMG . extend (itatiaia_scrapper.createNewest())
newsDatabaseMG . extend (o_fator_scrapper.createNewest())

newsDatabaseMG . extend (o_tempo_scrapper.createNewest () )

# Criar e salvar DataFrames corretamente

df_news = pd.DataFrame(newsDatabase)

df_news.to_csv ('databases/newstDatabase.csv', index=False, encoding="
utf —-8")

df_newsMG = pd.DataFrame (newsDatabaseMG)
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df_newsMG.to_csv ('databases/newstDatabaseMG.csv', index=False, encoding

='utf -8"')

Classe de envio as LLMs:

def sendMessagesToLlama () :
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#Lendo os arquivos com as databases

politicDatabas

encoding='

n
>

e = pd.read_csv('databases/politicDatabase.csv', sep=",

"utf —8")

politicDatabaseMG = pd.read_csv ('databases/politicDatabaseMG.csv', sep

=",", encoding="utf -8")

economicDatabase = pd.read_csv ('databases/economicDatabase.csv', sep
=",", encoding="utf -8")

economicDatabaseMG = pd.read_csv ('databases/economicDatabaseMG.csv ',
sep=",", encoding="utf -8")

newstDatabase = pd.read_csv ('databases/newstDatabase.csv', sep=",",

encoding="utf -8")

newstDatabaseMG = pd.read_csv ('databases/newstDatabaseMG.csv', sep=","

encoding="

#Definindo as

il

utf -8")

variaveis

personal = "Homem, 42 anos, deputado estadual pelo partido PSD, morador

de Belo Horizonte, formado em economia por uma universidade

particular.

principais

um parlamentar de centro-direita , que tem como pautas

, saude, seguranca e educacdo com responsabilidade nas

contas publicas. Costuma se informar através de veiculos

tradicionais como o Estaddo, Folha de Sio Paulo, BBC nos temas

nacionais .

Para os assuntos de Minas, utiliza os canais O Estado de

Minas, O tempo e Itatiaia. Pratica esportes como canoagem."

persona2 = "Mulher, 27 anos, deputada estadual pelo PV é uma

parlamentar de esquerda, formava em bioquimica que atualmente mora

em Belo Horizonte. Frequentou a universidade publica e tem como

pautas principais direito das mulheres, educacdo piblica de

qualidade e meio ambiente. Costuma se informar por veiculos

tradicionai

s como a Folha de Sao Paulo, mas também de portais como a

revista Piaui. Ouve podcasts como o Café da Manha da Folha e O

assunto. Se interessa por cultura brasileira e misica popular

brasileira .

Pratica Pilates e Musculagcio."

today = datetime.date.today (). strftime ("%d—%am%Y")

#Definindo as

variaveis

send_to_llama (personal , newstDatabase, economicDatabase,

politicDatabase , 'personal -' + today + '-BR.txt')

send_to_llama (personal , newstDatabaseMG, economicDatabaseMG,

politicDatab

aseMG, 'personal -' + today + '-MG.txt ")

send_to_llama (persona2, newstDatabase, economicDatabase,

politicDatabase , 'persona2 -' + today + '-BR.txt')

send_to_llama (persona2 , newstDatabaseMG, economicDatabaseMG,

politicDatab

def fillEderPrompt

aseMG , 'persona2-' + today + '-MG.txt ")

(persona, newstdb, economicdb, politicdb):
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promptString = f"""

Minha persona: / My persona:

"{persona}"

Conjunto de Noticias candidatas: / Set of candidate news:

— Noticias mais recentes / The newest news {newstdb }
— Noticias politicas / Political news {politicdb}

— Noticias econ6micas / Economic news {economicdb}

Exemplo de saida / Output example:
"TILULO 1", veiculo, "link";
"TILULO 2", veiculo, "link";
"TILULO 3", veiculo, "link";
"TILULO 4", veiculo, "link";
"TILULO 5", veiculo, "link";

#kxRegras obrigatdérias / restricted rules:xx

1 Nao invente noticias. Apenas retorne itens do conjunto fornecido. /
Do not invent news. Only return items from the provided set.

2 Nao altere os links originais. / Do not alter the original links.

3 Nao retorne apenas noticias de um unico veiculo, varie as repostas. /
Do not return news from a single source, vary the answers.

4 Ndo envie nada do tipo: "TILULO DA NOTICIA 1" ou "https ://exemplo.com
/noticial " como resposta, mande apenas links reais / Do not send
nothing of "TILULO DA NOTICIA 1", "https ://exemplo.com/noticial" as
an answer.

5 Nao envie nada diferentes dos titulos, fonte e links reais. / Do not
send anything different from the actual titles , site and links.

6 Seja Direto e objetivo. / Be direct and objective.

7 Nao fale nada além do que foi pedido

Crie um clipping das 5 noticias mais indicadas para minha persona em
cada categoria / database fornecida, ou seja, 15 noticias no total,
5 de cada categoria. / Create a clipping of the 5 most indicated
news for my persona in each category / provided database, that is,
15 news in total, 5 from each category.

As categorias sdo as seguintes: / The categories are as follows:

— Noticias mais recentes / The newest news

— Noticias politicas / Political news

— Noticias econdmicas / Economic news
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Awnser in Portuguese

return promptString

def send_to_llama(persona, newstdb, economicdb, politicdb , archiveName):

ollama_client = ollama. Client ()
promptString = fillEderPrompt(persona, newstdb, economicdb, politicdb)

response = ollama_client. generate (
model="1lama3 .2",

prompt=promptString

1 '

with open (f"{REQUESTER}-clippings/responses3.2/"+archiveName, 'w',
encoding="utf -8-sig") as f:

f.write(response [ 'response '])

response = ollama_client. generate (
model="deepseek-rl1:7b",
prompt=promptString

with open(f"{REQUESTER}-clippings/responsesDS/"+archiveName, 'w',
encoding="utf-8-sig") as f:
f.write(response [ 'response '])
if __name__ == "__main__":

makeActions ()
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APENDICE D - Prompts utilizados em

cada teste

Para os 3 testes, foram fornecidas também os campos que estdo entre as chaves, que sao:
news (o grupo de noticias), history_news (historico de noticias), newstdb, politicdb e economicdb

(conjunto de noticias separadas por categorias) e persona (representacdes de pessoas ficticias).

D.0.1 Testel

Baseado no meu historico {history_news}, me indique apenas uma dessas

noticias , a que mais me interessa {news}

D.0.2 Teste 2

Me indique apenas uma dessas noticias , a que mais me interessa ,
considerando que eu sou estudante de Cié€ncias da computagdo e sou

apoiador politico da direita {news}

D.0.3 Teste3

Minha persona: / My persona:

"{persona}"

Conjunto de Noticias candidatas: / Set of candidate news:

— Noticias mais recentes / The newest news {newstdb }
— Noticias politicas / Political news {politicdb}

— Noticias econdmicas / Economic news {economicdb}

Exemplo de saida / Output example:
"TILULO 1", veiculo, "link";
"TILULO 2", veiculo, "link";
"TILULO 3", veiculo, "link";
"TILULO 4", veiculo, "link";
"TILULO 5", veiculo, "link";




#kRegras obrigatdérias / restricted

1 Nao
Do not

invente noticias.
invent news.
links

Only return
2 Nao altere os originais .
Do not return news from a single
Ndo envie nada do tipo:
/noticial "
nothing of "TILULO DA NOTICIA 1",

an answer.

send anything different from the actual

/ Be direct
Nao fale nada além do que foi

Seja Direto e objetivo.

Crie um clipping das 5 noticias mais
cada
5 de

news

cada categoria.

15 news in

As categorias sao as seguintes:

— Noticias mais recentes / The newest

— Noticias politicas / Political news

— Noticias econdmicas / Economic news

Awnser in Portuguese

Apenas retorne
items from the provided
/ Do not

Nao retorne apenas noticias de um dnico veiculo,

como resposta, mande apenas

Nio envie nada diferentes dos titulos,

categoria / database fornecida,

for my persona in each category / provided database,
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rules k%

itens do conjunto fornecido. /
set .
links .

repostas . /

alter the original
varie as

source , vary the answers.

"TILULO DA NOTICIA 1" ou "https ://exemplo.com

links reais / Do not send

"https ://exemplo.com/noticial" as

fonte e links reais. / Do not

titles , site and links.

and objective.

pedido

indicadas para minha persona em

ou seja, 15 noticias no total ,

/ Create a clipping of the 5 most indicated

that is,

total , 5 from each category.
/ The

categories are as follows:

news
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ANEXO A - Técnicas de prompt

engineering
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Figura A.1 — Imagem retirada do artigo (SCHULHOFF et al., 2024) que demonstra todas as
técnicas abordadas no seu trabalho.
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